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1. INTRODUCCION Y MOTIVACION.

En este capitulo se presenta la especificacion del trabajo, con una estructura y
contenidos inspirados en los criterios y recomendaciones que establece la norma UNE
157801:2007 - “Criterios Generales para la elaboraciéon de proyectos de Sistemas de

informacion”.

A lo largo del documento se utilizaran términos y acronimos cuya descripcion

aparecen en el apartado 0 (Definiciones y abreviaturas).

1.1. Introduccion.

Vivimos en la época del Big Data donde estamos rodeados de datos por todos
lados, los datos nos pueden dar una gran cantidad de informacion util o de informacién

inatil, todo depende de como tratamos y mostramos estos datos.

Una forma de tratar tal cantidad de datos es mediante el aprendizaje automético,
una disciplina de la inteligencia artificial. El aprendizaje automatico consiste en crear
programas capaces de aprender conforme a su experiencia (Russell & Norvig, 2004).
Los algoritmos de aprendizaje automatico trabajan de forma iterativa, en la primera
iteracion, la experiencia es nula, por consiguiente, el rendimiento es muy bajo. A

medida que se incrementa el nimero de iteraciones el rendimiento mejora.

En el aprendizaje automético nos encontramos con las redes neuronales (IBM,
2021). Las redes neuronales son modelos simplificados que emulan el modo en el que
el cerebro humano procesa la informacion. Este modelo esta formado por las
neuronas que son las unidades mas basicas y estas neuronas son organizadas en

capas.

Las redes neuronales normalmente estan formadas por tres partes o conjuntos
de capas. La primera capa es una capa de entrada, donde se representan los campos
de entrada, el segundo conjunto de capas se denomina capas ocultas y por ultimo
tenemos la capa de salida con una unidad o unidades que representa el campo que

buscdbamos como resultado.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Para que las redes neuronales nos arrojen una solucion con sentido las muestras
del conjunto de entrenamiento deben ir pasandose de forma iterativa a la red neuronal
que actualizara sus pardmetros segun un algoritmo de entrenamiento, de esta forma
y poco a poco irdn mejorando sus resultados. En las primeras iteraciones todo es
aleatorio, pero a medida que van pasando las ejecuciones comienza a relacionar entre

si los datos de entrada y va mostrando predicciones cada vez mas correctas.

En la actualidad las redes de aprendizaje profundo o Deep Learning son
utilizadas en muchas y variadas areas, desde el deporte para el andlisis de estadistica
y prediccion de resultados hasta la medicina para el diagnéstico temprano de ciertas
enfermedades. Uno de los mayores usos de estas redes esté relacionado con la vision
artificial, permitiéndonos, por ejemplo, reconocer personas en tiempo real a través de

un video.

El Deep learning (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016) parte de comenzar la
tarea a partir de conceptos simples, que vayan relacionandose entre si, y con esto

construir una jerarquia de conceptos mas complejos a partir de los mas simples.

En este tipo de modelos se incentiva que los ordenadores extraigan su propio
conocimiento y desarrollen su propio esquema de razonamiento evitando usar el

conocimiento que el humano ha introducido en la red.

Machine Learning

Feature
Extraction Classification

Deep Learning

: - %% - o
Input Output

Feature Extraction and
Classification

Figura 1: Comparativa entre aprendizaje poco profundo y Deep learning. Fuente.
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En la Figura 1 se puede observar dos tipos de redes, una de aprendizaje poco
profundo (parte superior) y una de Deep learning (parte inferior), si bien ambas arrojan
el mismo resultado, vemos como la red de arriba necesita una extraccion de
caracteristicas, normalmente realizada por el desarrollador, para que la red pueda
relacionar y clasificar la imagen correctamente. Sin embargo, la red de Deep learning

hace todo esto sola y finaliza clasificando la imagen correctamente.

El objetivo de este proyecto es realizar una aplicacion web divulgativa donde el
cliente pueda ejecutar y modificar diferentes tipos de redes, desde simples a
complejas, para que el usuario aprenda las diferentes aplicaciones que tienen cada

tipo de red y cudles son las principales caracteristicas de cada una de ellas.

1.2. Motivacion.

Como se indicaba en la introduccion de este apartado, la inteligencia artificial es
un campo de la informatica que estéa en auge en las uGltimas décadas, por consiguiente,
la principal motivacion de este proyecto es la de ayudar a la gente a adentrarse en
esta rama, mas concretamente en la seccion de redes neuronales. La aplicacion web
se ha desarrollado pensando en el usuario que tiene pocos o0 ninglin conocimiento en
inteligencia artificial y que, a partir de usar la web, descubre el potencial del
aprendizaje automatico, cree una curiosidad acerca de este campo y se inicie a
aprender, porque el conocimiento que no se comparte pierde valor. Especificamente,
la aplicacion va a permitir al usuario el disefio, el entrenamiento y la ejecucion de

distintos tipos de redes neuronales.

Por otro lado, no es habitual encontrarse con aplicaciones web que te permiten
ejecutar modelos de aprendizaje automatico en la parte del cliente, lo cual abre un
abanico de posibilidades respecto las aplicaciones que se ejecutan en la parte del

servidor.

10
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1.3. Objetivos del trabajo.

El desarrollo del proyecto, Plataforma Web para el disefio y ejecucién de
modelos de aprendizaje profundo, se ha seguido teniendo en cuenta el cumplimiento

de los siguientes objetivos.

e Implementacién de un médulo para el disefio de modelos de aprendizaje
profundo que permita editar o modificar el cédigo de los modelos.

e Disefio de un modulo para el aprendizaje de modelos donde el usuario
podra configurar los pardmetros de estos y entrenarlos.

e Desarrollo de un médulo para la ejecucion de los modelos ya entrenados

en la maquina cliente.

1.4. Estructura de la memoria.

La presente memoria se estructura de la siguiente manera:

e Primer capitulo: Introduccién y motivacién. En este capitulo se
introduce el campo del aprendizaje automatico y se explica de forma
superficial el enfoque que se ha dado para facilitar el aprendizaje del
aprendizaje automatico.

e Segundo capitulo: Contexto del trabajo. Este capitulo explica la
planificacion y desarrollo de la solucion aplicada. Para ello se usan
distintas técnicas de Ingenieria del software.

e Tercer capitulo: Analisis y planificacidn. El objetivo de este capitulo es
descomponer los requisitos para llevar a cabo el proyecto.

e Cuarto capitulo: Disefio. En este capitulo se explica el estudio que se
ha realizado para hacer el disefio de esta aplicacion.

e Quinto capitulo: Desarrollo del proyecto. El objetivo de este capitulo
es descomponer los requisitos para llevar a cabo el proyecto.

e Capitulos finales: Apéndices, manuales, definiciones y abreviaturas.

11
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2. CONTEXTO DEL TRABAJO.

En esta seccion se va a hacer una introduccion al aprendizaje automatico, Deep
learning, tensorflow, tecnologias usadas en el proyecto y metodologias de ingenieria

del software.

2.1. Aprendizaje automatico.

Hay diferentes tipos de aprendizaje automético, esto son: el supervisado, el no
supervisado y por refuerzo. Los algoritmos de aprendizaje no supervisado son el
paradigma que consigue producir conocimiento Unicamente de los datos que se
proporcionan como entrada sin necesidad en ningiin momento de explicarle al sistema
que resultado queremos obtener. El objetivo del aprendizaje no supervisado es
modelar la estructura o distribucion subyacente en los datos para aprender mas sobre
los mismos. En cambio, en el aprendizaje supervisado se basa en descubrir la relacion
existente entre unas variables de entrada y unas variables de salida, es decir,
mostrarle al sistema el resultado que deseas obtener para un determinado valor de
entrada. Tras mostrarle muchos ejemplos (si se dan las condiciones) el algoritmo sera
capaz de dar un resultado correcto incluso cuando le muestras valores que no habia

visto antes.

Una técnica del aprendizaje automatico muy usado son las redes neuronales,
estas redes necesitan una gran cantidad de datos etiquetados para funcionar

correctamente.

El algoritmo de aprendizaje automatico supervisado necesita que le ensefiemos
la respuesta correcta y a partir de la misma es capaz de aprender de sus errores. En
las primeras iteraciones del algoritmo la tasa de error es muy alta ya que
practicamente las salidas que muestra son aleatorias, pero a medida que va

“aprendiendo” se reduce la tasa de error.
El proceso del aprendizaje automatico es el siguiente:

1. Obtener o recopilar datos con la solucion.

2. Crear un modelo predictivo.

12
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3. Entrenar el modelo con los datos obtenidos en el punto 1.

4. Probar el modelo con datos nuevos.

Clasicamente en el aprendizaje supervisado destacan dos subcategorias, la

clasificacion y la regresion.

La clasificacidén consiste en predecir a que conjunto de categoria pertenece un/os
datos de entrada, basandose en observaciones pasadas. Los dos tipos de
clasificacion mas conocidos son: clasificacion binaria donde solo existen dos
conjuntos o posibles soluciones y clasificacion multiclase en el que existen varios

conjuntos o posibles soluciones.

El objetivo del analisis de regresion (Espafia, 2020) es establecer un método
para la relacion entre un cierto nimero de caracteristicas y una variable objetivo
continua. Nos puede ayudar a predecir la edad de una persona o calcular el precio de

una vivienda.

El aprendizaje supervisado ha sido el paradigma que mas aplicaciones préacticas
ha tenido en las ultimas décadas liderando la corriente al alza que ha sufrido el campo
de la inteligencia artificial, ya que nos puede ser util en cualquier campo. Si existe

alguna relacién entre los datos entrada, el algoritmo encontrara la relacion entre ellos.

El aprendizaje por refuerzo debe aprender como se comporta el entorno
mediante recompensas (refuerzos) o castigos, derivandose del éxito o fracaso

respectivamente.

También es importante hablar del campo de la visién artificial. Es una disciplina
cientifica que incluye métodos para adquirir, procesar y analizar imagenes del mundo
real con el fin de producir informacion que pueda ser tratada por una maquina. Es
como dotar a la maquina con ojos para que puede ver. Entre sus aplicaciones mas
utilizadas estan el reconocimiento de objetos, deteccidn de sucesos o tratamiento de
imagenes. Si combinamos la vision artificial (generador de informacion) y el
aprendizaje automatico (procesador de la informacién) podemos construir multitud de
aplicaciones. Por ejemplo, podemos crear un modelo de clasificacion multiclase de
numeros manuscritos desde el 0 al 9 (Figura 2). La entrada es una imagen tratada por

la visiéon artificial para transformarla en un lenguaje que la maquina sea capaz de
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Escuela Politécnica Superior de Jaén



David Valdivia Vico Plataforma Web para el disefio y ejecucién de
modelos de aprendizaje profundo

entender y la salida es la prediccion que la maquina hace del nimero que cree que

€s.

VYA EHLLWN~O
DA e L -0
V>N GCULtcWpM-—0O
DS G LCU N~
S n-d oAy —Q
Lo~y pPnNnLwh NOo

VI TN wN N

QN T L Py —-0Q

RO LRV PMND

I RNAXYWh~0
Do NVNSNNOLOWL—0
SLEPY O WN~=N
DY T N = WY -
LaNOyYQTWPND
O wdgAzTW»~Q

2
-
0
K~

Figura 2: Pequefia muestra del dataset MNIST para la clasificacién de nUmeros. Fuente

Una red neuronal es un modelo computacional basado en un gran conjunto de
unidades neuronales simples de forma aproximadamente analoga al comportamiento
observado en los axones de las neuronas de un cerebro biolégico (Schmidhuber,
2015)

Como observamos en la Figura 3 cada uno de los nodos representa una neurona
y cada flecha representa una conexién entre la salida de una neurona y la entrada de
la otra. El valor de salida de cada neurona es multiplicado por un valor de peso. Cada
neurona puede tener un valor del peso diferente ya que van buscando reducir el valor

obtenido por la funcién de pérdida.

Una funcion de pérdida es una funcion que relaciona un evento con un valor

numeérico representando el coste a nivel economico del evento.

Las neuronas también se pueden ver afectadas por la funcién de activacion, una

funcion umbral que modifica el valor de la neurona antes de pasar a otra neurona.
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Figura 3: Representacién grafica de una red neuronal. Fuente

Es importante también el concepto de aprendizaje profundo. Nos referimos a
aprendizaje profundo (en inglés, Deep Learning) (Torres, 2020) cuando el modelo
basado en redes neuronales esta compuesto por multiples capas ocultas. Como se
ha comentado antes estas redes por asi decirlo son independientes, no necesitan que

el usuario le descomponga todos los datos de entrada para que la red los entienda y
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realice una clasificacion correcta. Observando la Figura 4 vemos como se ven
claramente tres grupos de capas de neuronas. El primer grupo de color azul se
corresponde con las neuronas de entrada las cuales ingesta los datos de entrada, el
segundo conjunto de neuronas de color naranja es la parte donde la red realiza y
calcula todas las relaciones de los datos que se han introducido y por ultimo la capa

final de color verde que nos arroja la prediccion que ha realizado la red.

& z/ /O_\ .
LN 0\

hidden neurons

output neurons
input neurons

Figura 4: Esquema de una red de aprendizaje profundo. Fuente

Las redes neuronales clasicas y el Deep learning tratan de simular el
comportamiento del cerebro humano, pero las redes neuronales clasicas necesitan un
mayor procesamiento de los datos para que la red pueda aislar correctamente las
caracteristicas de cada dato y poder asi, crear relaciones entre las diferentes
caracteristicas. Sin embargo, las redes de Deep learning no necesitan este
procesamiento adicional ya que la propia red se encarga de separar todas las
caracteristicas de forma que puede detectar relaciones en los datos que nosotros los

humanos, no podemos detectar a simple vista.

16
Escuela Politécnica Superior de Jaén


https://medium.com/datos-y-ciencia/introduccion-al-machine-learning-una-gu%C3%ADa-desde-cero-b696a2ead359

David Valdivia Vico Plataforma Web para el disefio y ejecucién de
modelos de aprendizaje profundo

2.2. Herramientas

2.2.1. Elecciéon framework aprendizaje profundo

Hasta hace unos pocos afios para generar modelos de aprendizaje automatico
se debian de programar en la parte del servidor usando lenguajes como Python? por
lo que para poder realizar una web que ejecutase modelos de aprendizaje automatico
necesitabas un back-end que era el que realmente creaba, entrenaba y ejecutaba los

modelos.

Sin embargo, han aparecido diferentes librerias JavaScript’> que nos permiten
crear, entrenar y ejecutar estos modelos directamente desde la web, asumiendo el

coste computacional el cliente (usuario final).

Entre las librerias mas utilizadas se encuentran ConvNetJS® (Figura 6) y
Tensorflow.js* (Figura 5). Ambas librerias funcionan de forma muy similar y son una
excelente opcién para la realizacion del proyecto ya que nos permiten entrenar redes

neuronales desde el navegador (cliente).

TensorFlow s

Figura 5: Logo de Tensorflow.js. Fuente

1 https://www.python.org/

2 https://developer.mozilla.org/es/docs/Web/JavaScript
3 https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/

4 https://www.tensorflow.org/
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®® Deep Learning in your browser

Figura 6: Logo de ConvNetJS. Fuente

Para este proyecto hemos decidido usar la libreria Tensorflow.js debido a su
compatibilidad con la libreria de Python Tensorflow. Gracias a esta compatibilidad
seremos capaces de ejecutar modelos creados desde Tensorflow (servidor), ademas
esta muy bien documentada y se ha construido una gran comunidad en torno a esta

libreria.

2.2.2. Sistema operativo y lenguaje de programacion.

Al usar la libreria de JavaScript es recomendable escoger un framework

basado en JavaScript para la realizacion de la interfaz gréfica (front-end).

Hay bastantes frameworks basados en JavaScript, pero los mas utilizados

actualmente son los que podemos ver en la Figura 7.

React.js® es una biblioteca de JavaScript para crear interfaces de usuario. Fue
lanzada en 2013 y creado por Jordan Walke, un ingeniero de software de Facebook®.
La primera implementacion de este framework fue optimizar la carga de contenidos

en la red social, poco a poco la libreria empez6 a mejorar hasta la actualidad.

5 https://es.reactjs.org/
6 https://www.facebook.com/
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AngularJS’ es un framework MVC (Modelo Vista Controlador), desarrollado por

Google® en 2009 para el desarrollo web front-end que permite crear aplicaciones SPA

(Single-Page Applications).

Vue.js® es un framework progresivo para construir interfaces de usuario. Esta

libreria solo esta enfocada a la capa de visualizacion.

Figura 7: De izquierda a derecha React.js, Angular.js y Vue.js. Fuente

Son tres frameworks muy potentes y el proyecto se puede realizar con cualquiera
de los tres, debido a que anteriormente habia tenido una iniciacién con la libreria
React.js se ha decido desarrollar el software de este proyecto con esta libreria.

Para el desarrollo del proyecto se hara uso de dos equipos como se especifica
en el apartado 3.2.1, una torre montada por piezas con sistema operativo Windows 10
Pro y un equipo portatil de 2016 con sistema operativo Windows 11 (Figura 8). Para
poder trabajar con ambos equipos el codigo se va a almacenar en un repositorio

remoto de forma que sea accesible desde cualquier lugar con una conexion a internet.

7 https://langularjs.org/
8 https://google.es/
9 https://vuejs.org/
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Windows 11

T
S
am Windows10

Figura 8: Logotipos del sistema operativo Windows en sus versiones 10y 11. Fuente

2.2.3. Gestion del cédigo.

El cédigo se va a mantener mediante un sistema de control de versiones Git'©
(Figura 9), universalmente conocido y utilizado por la mayoria de los desarrolladores,
a la vez se va a hacer uso de los repositorios de la compafiia GitHub!! (Figura 10)

para poder trabajar en paralelo desde diferentes equipos.

Figura 9: Logotipo de Git. Fuente

10 https://git-scm.com/
11 https://github.com/
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GitHub

Figura 10: Logotipo de GitHub. Fuente

2.2.4. Entorno de desarrollo.

El desarrollo y depuracién del software se han realizado empleando el IDE
(Integrated Development Environment) Visual Studio Code'? (Figura 11) de Microsoft.
Se trata de un software gratuito y de codigo abierto. Se puede usar con la gran mayoria
de lenguajes de programacion actuales.

Visual Studio Code

Figura 11: Logotipo de Visual Studio Code. Fuente

12 hitps://code.visualstudio.com/
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2.3. Aprendizaje automatico en Tensorflow.js

El objetivo de este punto es explicar a nivel de programacion cémo crear,
entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automatico usando la libreria de
Tensorflow.js. Esto nos permitirh comprender las facilidades y complejidades que

tiene la libreria a la hora de realizar un proyecto como este.

En el apartado anterior se han comentado las diferentes opciones que tenemos
a nivel software para realizar modelos de aprendizaje automatico en una aplicacion
web. Partimos de la premisa de que todo el software esta instalado correctamente y

nos disponemos a realizar la aplicacion.

Esta explicacién esta enfocada a Tensorflow.js que es la libreria correspondiente
a JavaScript, pero la forma de trabajo es muy similar a la libreria principal de

Tensorflow desarrollada para el lenguaje Python.
Para poder crear y entrenar modelos en Tensorflow.js necesitamos 4 premisas:

e Dataset: datos de entrenamiento y evaluacion
e Crear arquitectura
e Entrenar arquitectura

e Evaluar arquitectura

2.3.1. Dataset.

Vivimos en una época en la que tenemos a la altura de una busqueda en la web
gran cantidad de informacion. Para realizar modelos de aprendizaje automatico
necesitamos una gran cantidad de informacion que podemos obtener por ejemplo de
internet, pero esta informacion debe de ser tratada antes para que se adapte

correctamente a lo que el modelo necesita.

Dependiendo de del tipo de modelo que queramos realizar, los datos de
entrenamiento y evaluacion seran diferentes. Por ejemplo, si queremos hacer un
modelo que sea capaz de reconocer humeros escritos a mano, los datos de entrada

seran una serie de imagenes con numeros dibujados a mano, pero ¢valen imagenes
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de todas las resoluciones? ¢ Las imagenes deben de estar en blanco y negro o a color?
¢ Hay que realizar algun tratamiento a la imagen? De igual forma pasa si nuestra red
solamente se entrena con vectores numéricos, hay que detectar correctamente

cuantas entradas y salidas necesitamos, si los datos son enteros, flotantes ...

Una vez que hemos analizado y tratado los datos necesitamos convertirlos a
tensores para que el sistema pueda interpretar los datos y sacar relaciones de los

mismos.

Un tensor es una estructura de datos de n-dimensiones que permite representar
todos los tipos de datos. Los tensores tienen tres propiedades, nombre, forma vy tipo
de dato.

Los tensores son creados a partir de la relacion de los datos de entrada junto

con su categoria, estos tensores nos permitirdn entrenar la futura red que creemos.

2.3.2. Crear arquitectura.

Una vez tenemos preparados los datos, pasamos a la creacién del modelo. Es
importante diferenciar entre modelo y arquitectura. Una arquitectura es la definicion
de la estructura que va a tener un modelo. El nimero de capas que tiene, cuantas
entradas y salidas en cada capa, qué tipo de capa son cada una, etc. Sin embargo,
un modelo es el conjunto de la arquitectura con todos los pesos asignados a cada uno
de los nodos de las diferentes capas. Un modelo ya ha sido entrenado y aunque se
pueda volver a entrenar, es completamente funcional y evaluable. La arquitectura

forma parte de un modelo.

A la hora de hacer la arquitectura de un modelo de aprendizaje automatico
tenemos algunas directrices por las que guiarnos, pero en general puedes crear la red
de multitud de formas. No hay una arquitectura exacta para cada ejemplo, todas valen,
pero algunas son mas 6ptimas que otras y esto es un poco lo interesante, realizar un
modelo y poco a poco ir mejorandolo analizando la red que has hecho y como la has
hecho.
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Existen paginas que nos muestran algunas arquitecturas que funcionan

realmente bien en diferentes tipos de problemas?3.

Si ponemos como ejemplo la red de la Figura 4 los nodos de la red son cada uno
de los circulos. Las capas de la red estan formadas por diferentes nodos, en este caso

las capas se pueden visualizar facilmente en columnas.

Para comenzar a crear el modelo tenemos dos opciones: tf.sequential y tf.model.
Tf.sequential es una pila lineal de capas mientras que tf.model permite crear un grafico
de capas siempre y cuando no tengan ciclos (Google, 2021). Dependiendo de la
solucién que necesitamos eligiéremos un tipo u otro, por regla general el tipo
sequential resuelve mejor, problemas mas simples. Una vez hemos decidido el tipo
de modelo a crear tenemos que empezar a agregar las capas que van a formar la red.

Aqui se abre un gran abanico de posibilidades.

Una de las capas mas importantes es la primera capa ya que definen la forma
de los tensores de entrada. Para afiadir nuestra primera capa al modelo nos
ayudaremos de la funcién model.add() y por pardmetro le pasaremos el tipo de capa
que deseamos. Hay gran multitud de tipos de capas, todo depende de la solucién que
deseamos aplicar, algunos ejemplos de estas capas son: Dense, Convolutional,

Merge, Normalization... .

Simplemente elegimos la red que deseamos crear y le pasamos algunos
pardmetros que necesitan como son el nimero de neuronas de cada capa, la funcion
de activacién que va a usar y la forma. Esta forma es la que mas tarde se le pedira al

tensor de entrada, si no comparten forma el modelo no podré interpretar los datos.

También es importante definir bien la Ultima capa o capa de salida ya que si, por
ejemplo, estamos con un problema de clasificacion perros y gatos, las posibles
soluciones son: perro, gato o desconocido, por lo que la capa de salida nos debe de

dar un porcentaje de cada solucion.

13 https://www.diegocalvo.es/clasificacion-de-redes-neuronales-artificiales/
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Normalmente la Ultima capa tiene la funcion de activacion sigmoid la cual
transforma la prediccion de la red neuronal al rango 0-1 permitiéndonos ver de forma
mas sencilla la prediccion del modelo.

model = tf.sequential();
learningRate ;

numberDfEpoch = U@
optimizer = tf.train.adam(learningRate);

model.add(
tf.layers.dense({
1@,

model.add(tf.layers.dense({ . 3 : "sigmoid™ }));

model.compile({
optimizer,

rossentropy",

Figura 12 : Fragmento de cédigo usado para realizar un modelo de aprendizaje automatico sencillo

En la Figura 12 se puede observar cémo se crea un modelo muy béasico. Primero
definimos que tipo de modelo va a ser y algunos parametros como la tasa de
aprendizaje, el nimero de iteraciones, el optimizador que se va a usar. Después se
comienza a agregar capas al modelo, en este caso la primera capa que se afiade es
del tipo “dense”, con 10 neuronas y una funcién de activacion “softmax”. Tras agregar
todas las capas al modelo se llama a la funcién “compile” la cual recibe como
pardmetros el optimizador anteriormente definido, la funcién de pérdida y la funcién

métrica.
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2.3.3. Entrenar arquitectura.
Antes de comentar cOmo se entrena una arquitectura se va a explicar todos los

paradmetros que se utilizan en este proceso de forma que se globalice una idea de

como trabaja la libreria de Tensorflow.js.

Numero de iteraciones: ndmero de iteraciones que se van a realizar

durante el entrenamiento. A mayor numero de iteraciones mas tiempo de

ejecucion, pero también va mejorando la prediccion.

e Tasa de entrenamiento: valor entre 0 y 100. Es la divisién en porcentaje
de los datos que se dedican a entrenar y los que se dedican a evaluar.

e Optimizador: es una funcién que nos acerca a la solucién 6ptima.

¢ Funcion de perdida: evalta la desviacion entre diferentes predicciones del
modelo. Mientras mas bajo sea este valor, mas eficiente es la red.

e Métrica: es una funcion que permite hacer un seguimiento del rendimiento

de la red.

Una vez hemos acabado de agregar capas a nuestro modelo, aplicamos la
funcién model.compile() la cual recibe como parametros una funcién de optimizacion,

una funcion de pérdida y unas métricas.

Para entrenar el modelo aplicamos la funcion model.fit() (Figura 13). Esta funcion
recibe por parametros los datos de entrenamiento, el nimero de iteraciones que va a
realizar y los datos de validacién. Los datos de validacién son los datos que se
destinan a la validacién del modelo durante el entrenamiento, procedentes del dataset.
Adicionalmente se le pueden agregar algunos parametros para que nos muestre una
grafica de cdmo avanza el entrenamiento.

history model. fit(

: number0fEpoch,
s [ . 1,

- f
S

onEpochEnd: C . ]

document .getElementById("Result"). "<p>Epoch: "
tf. nextFrame();

Figura 13: Fragmento de codigo correspondiente al entrenamiento de un modelo.
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Tras este proceso tendremos un modelo completamente funcional el cual se

puede evaluar, exportar o volver a entrenar (reentrenar).

2.3.4. Evaluar modelo.

Evaluar el modelo por parte del usuario es muy sencillo, simplemente se deben
de preparar unos datos de entrada introducidos por el usuario y “traducirlos” para que

formen un tensor y este se envie al modelo.

El tratamiento de los datos es muy similar al realizado para crear los datos de
entrenamiento. Una vez hemos realizado este tratamiento de datos se llama a
model.evaluate(), pasandole los datos de entrada como parametro, para obtener una
prediccidén del modelo. Si es un problema de clasificacion el modelo nos devolvera un
vector de tamafio n siendo n el nimero de posibles soluciones. El valor mas alto de
este vector sera la prediccion del modelo. Cabe destacar que la suma de todos los
valores del vector da 1.

2.3.5. Parametros tipicos de Tensorflow.js

A continuacion, se describen diferentes parametros que se pueden configurar a

la hora de crear, entrenar y evaluar una red neuronal.
2.3.5.1. Tipos de capas.

Como se ha visto en el apartado 2.3.2 tenemos diferentes tipos de capas a la
hora de crear un modelo. En la Tabla 1 podemos ver un resumen de los tipos mas

utilizados.
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Descripcion

Nombre

Dense

Convolutional

Merge

Normalization

Esta funcidon se utiliza para crear capas completamente
conectadas, en las que cada salida depende de cada
entrada.

Existen tres tipos de capas Convolutional, 1d, 2d y 3d. Estas
capas nos permiten crear un nucleo de convolucion que se
convoluciona con los datos de entrada sobre el nUmero de
dimensiones elegido segun la capa.

Se trata de un conjunto de funciones que definen diferentes
operaciones como afadir o concatenar tensores a una
capa.

Nos permite normalizar la activacion de la capa anterior es

decir mantiene la activacibn media cerca de 0 y la

desviacion estandar de activacion cerca de 1.

Tabla 1: Descripcion de los tipos de capas mas utilizados.

2.3.5.2. Funciones de activacion.

Hay diferentes funciones de activacion, las mas utilizadas son softmax, sigmoid

y ReLU. En la Tabla 2 se puede ver una breve descripcion de cada una.

Nombre Descripcién

Softmax | Transforma

Sigmoid

RelLU

las salidas a una
representacion en forma de
probabilidades, de forma que la
suma de todas las probabilidades da
1

Transforma los valores de entrada
donde los més altos tiendena 1y los

valores mas bajos tienden a 0

Transforma los valores de entrada
dejando a cero los valores negativos
y dejando tal como estaban los
datos positivos

Caracteristicas ‘

Acotada entre Oy 1
Buena en capas finales
Utilizada para normalizar

tipo multiclase

Acotada entre 0y 1
Lenta convergencia
Buena en capas finales
No esta acotada

Buen desempefio con

redes convolucionales

Tabla 2: Descripcion de las funciones de activacién mas utilizadas
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2.3.5.3. Funciones de optimizacion.

Las funciones de optimizacién se utilizan para acercarnos a la mejor solucion

posible durante las diferentes etapas de entrenamiento de una red.
Estas son algunas de las funciones de optimizacion mas usadas.

e Sgd (Stochastic Gradient Descent — Descenso del gradiente estocastico)
(Instituto Tecnologico Autbnomo de Meéxico, 2017): El descenso del
gradiente es un algoritmo que estima donde una funcion genera sus
valores mas bajos. En el caso de que el modelo de aprendizaje automatico
sea de gran escala este célculo puede ser muy costoso. Debido a esto
surge el descenso del gradiente estocastico que usa una constante y por
consiguiente el nimero de gradientes a calcular es fijo.

e Momentum: es una variacion de la funcion anterior. “Momentum” es un
valor que acelera el descenso del gradiente si el signo del gradiente es el
mismo durante diferentes épocas.

e AdaGrad (Velasco, 2020): introduce una variacién en el concepto de tasa
de entrenamiento. Esta funcion escala y adapta este valor para cada peso
respecto del gradiente acumulado en cada iteracion.

e Adadelta (Velasco, 2020): es una variacion de AdaGrad en la que se
restringe el calculo de la tasa de entrenamiento de cada peso a una
ventana de tamafio fijo de los ultimos n gradientes en vez de hacerlo con
el gradiente acumulado de cada iteracion.

e RMSProp (Velasco, 2020) (Root Mean Square Propagation -—
Propagacion de raiz cuadratica media): este algoritmo mantiene un factor
de entrenamiento diferente para cada dimension, pero el escalado del
factor del entrenamiento se realiza dividiéndolo por la media del declive
exponencial del cuadrado de los gradientes.

e Adam (Velasco, 2020) (Adaptive moment estimation — Estimacion
adaptativa del mo): Es una combinacion de AdaGrad y RMSProp. Se

mantiene un factor de entrenamiento por parametro y se calcula
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RMSProp, ademas cada factor de entrenamiento se ve afectado por el
“‘momentum” del gradiente.

En la Figura 14 se muestra un grafico animado en la que podemos ver unas

comparativas de las diferentes funciones de optimizacion.

—  SGD

-  Momentum

= NAG

- Adagrad
Adadelta

— Rmsprop
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Figura 14: Comparativa de la convergencia de las diferentes funciones de optimizacion en funciones de
coste de tipo valle profundo. Fuente
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Figura 15: Comparativa de la convergencia de las diferentes funciones de optimizaciéon en funciones de
coste tipo Beale. Fuente

Haciendo un analisis a simple vista de las funciones de optimizacion observamos
en la Figura 15 que la bolita verde correspondiente a la funcién “Momentum” cuando
ve que una direccion es la mas correcta avanza a gran velocidad debido al valor de
“‘momentum”. También observando la bolita roja correspondiente a “Sgd” es la mas
lenta y por consiguiente necesita un mayor numero de etapas para llegar al objetivo.
También se observa que la mas rapida suele ser “Adadelta” que corresponde a la
bolita amarilla gracias a que calcula la tasa de entrenamiento segun los n ultimos

gradientes.

2.3.5.4. Funciones de pérdida.

Una funcién de pérdida, es una funcion que evalla la desviacion entre los
diferentes valores obtenidos de predicciones del modelo con el valor real que
corresponde. El objetivo es que el valor “loss” sea muy bajo lo que implica que la red

neuronal es muy eficiente.
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En tensorflow.js hay diferentes funciones de pérdida y la aplicacion de cada una

de ellas depende del tipo de problema que queramos afrontar.

e AbsoluteDifference (Acervolima, s.f.) (Diferencia absoluta): calcula en
valor absoluto la distancia al objetivo. Esta funcion es utilizada en
problemas de regresion.

e ComputeWeightedLoss (Acervolima, s.f.) (Media ponderada): calcula la
pérdida ponderada entre dos tensores dados.

e CosineDistance (Acervolima, s.f.) (Distancia del coseno): calcula la
pérdida aplicando el coseno de la distancia entre dos tensores.

e HingeLoss (Rennie & Srebro, 2005) (Pérdida de bisagra): calcula la
pérdida de bisagra entre dos tensores. Se aplica en problemas de
clasificacion.

e HuberLoss (Pérdida Huber): es usada en problemas de regresion, esta
calcula la pérdida provocada por el procedimiento de estimacion.

e LogLoss (Shen, 2005) (Pérdida logaritmica): LogLoss o Logistic Loss es
una funcidén convexa que crece linealmente para nimeros negativos y la
hace poco sensible a valores atipicos. Calcula la pérdida logaritmica entre
dos tensores.

e MeanSquaredError (Acervolima, s.f.)(Error cuadratico medio): calcula de
forma geométrica la distancia al cuadrado al objetivo, esta funcién es
utilizada en problemas de regresion.

e CategoricalCrossEntropy (Acervolima, s.f.): mide la distancia entre
distribuciones de probabilidad. Es aplicada en redes cuya capa de salida
es una probabilidad.

e SigmoidCrossEntropy (Acervolima, s.f.): se trata de una variante de la
funcién “CategoricalCrossEntropy”, en este caso calcula la pérdida en un
valorentre Oy 1.

e SoftmaxCrossEntropy (Bendersky, 2016): se aplica una combinacion de
las funciones softmax y CrossEntropy calculando la pérdida de la red.
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2.3.5.5. Meétricas.

e BinaryAccuracy (Acervolima, s.f.) (Precision binaria): calcula la frecuencia
con la que las predicciones coinciden con las etiquetas binarias.

e BinaryCrossentropy (Saxena, 2021) (Entropia cruzada binaria): es el
promedio negativo del logaritmo de las probabilidades predichas que se
han corregido.

e CategoricalAccuracy (Exactitud categorica): calcula la frecuencia con la
que las predicciones coinciden con las etiquetas one-hot.

e CategoricalCrossentropy (Entropia cruzada categorica): calcula la métrica
de entropia cruzada entre las etiquetas y las predicciones.

e CosineProximity (Proximidad del coseno): calcula entre las etiquetas y las
predicciones el coseno de la proximidad. Normalmente se obtienen
valores negativos.

¢ MeanAbsoluteError (Error absoluto medio): en estadistica, es una medida
de la diferencia entre dos variables continuas, aplicada a los modelos de
aprendizaje automatico estas variables son las etiquetas y las
predicciones.

e MeanAbsolutePercentageError (Porcentaje de error absoluto medio): de
igual forma que “MeanAbsoluteError” calcula la diferencia entre las
etiquetas y las predicciones, pero en este caso con un porcentaje.

e MeanSquaredError (Error cuadratico medio): determina el error cuadrético
medio entre las etiquetas y las predicciones.

e Precision

e Recall

e SparseCategoricalAccuracy

2.4, Restricciones.

El TEG se define como una asignatura de 12 créditos. Estos 12 créditos se
resumen en 300 horas de proyecto teniendo en cuenta todas las etapas del ciclo de
vida del proyecto a excepcion del mantenimiento. Por consiguiente, la principal

restriccion de este proyecto es las limitadas horas de trabajo.
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Otra restriccion del proyecto esta relacionada con el entrenamiento de modelos
en el proyecto. Como hemos mencionado anteriormente los modelos se entrenan
desde la web recayendo el coste computacional en la maquina del usuario final, debido

a esto no se pueden crear y entrenar modelos muy complejos.

2.5. Metodologia de desarrollo software.

Hay multitud de metodologias en el desarrollo del software, a continuacion, se

muestra una comparativa de las metodologias mas utilizadas.

2.5.1. Comparativa de metodologias.

La metodologia es un apartado fundamental a la hora de desarrollar un proyecto,
por ello y debido a que existen diferentes metodologias es necesario realizar un

estudio de la mas adecuado teniendo en cuenta el proyecto que se va a realizar.

Hay una diferenciacion entre las metodologias tradicionales y las metodologias

agiles.

A continuacion, voy a mostrar algunos de las metodologias tradicionales méas

populares:
Modelo Ventajas Desventajas
En cascada Modelo lineal El proceso de definicion vy

desarrollo de software es no-lineal
Los costes y la carga de

trabajo se pueden estimar al No hay demos hasta etapas
comenzar el proyecto avanzadas del proyecto

Incertidumbre al comienzo
Incremental | El cliente puede usar el Dificultad para determinar los
software en versiones ' requisitos

tempranas
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Uso de primeros incrementos Cuando se comienza un
para obtener informacion incremento no se pueden modificar

los requisitos
Obijetivos prioritarios son mas

probados

Desarrollo Mejora del modelo en En sistemas grandes es complejo

Réapido de cascada de organizar

Aplicaciones

(DRA ) Componentes reutilizables Dificultad al salir de los estandares
Recomendable para Problemas de rendimiento al cargar

aplicaciones con un wuso funcionalidad no necesaria
intensivo de datos
En espiral Control sobre costes y No apropiado para proyectos
(IONOS, recursos pequeios

2020)
Modelo flexible Gran esfuerzo de gestion

Tabla 3: Comparativa entre modelos tradicionales

Ahora en la Tabla 4 analizamos las diferencias entre las metodologias agiles mas

comunes:

Metodologia Ventajas Desventajas

Scrum Resultados anticipados Para equipos reducidos

(Drew, 2019)
Flexibilidad, adaptacion de los Requiere buena definicién de las

contextos tareas y plazos

Gestidn sistematica de riesgos  Requiere alta cualificacion
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Kanban Buena organizacion del flujo de Malo para aumentos de demanda

(Mas, 2019) | trabajo
Para proyectos grande tiene un

Evita la acumulacién de trabajo = alto coste de almacenamiento

Plazos de entrega continuo

Desarrollo Requiere una organizacion Recomendada para proyectos con
dirigido por meticulosa lenguajes compilados
test (TDD )

(Grifol) Unifica el proceso de Problemas en el desarrollo con

depuracion con el desarrollo varias personas

Tabla 4: Comparativa de las metodologias agiles més usadas

Una de las principales diferencias entra las metodologias agiles y las
metodologias tradicionales es que las metodologias agiles estdn mas enfocadas a
equipos de trabajo y debido a esto no las vamos a tener en cuenta para el desarrollo

de este proyecto.

En la Tabla 3 se muestran multiples modelos de desarrollo, de todos ellos el mas
conocido y antiguo es el modelo en cascada, pero es el menos flexible. Por ello y qué,
ademas, se va a realizar un modelo relativamente pequefio se ha decidido realizar el

proyecto siguiendo la metodologia incremental.

2.5.2. Desarrollo incremental.

El desarrollo incremental se trata de un proceso de desarrollo de software que

se creod para suprimir las debilidades del modelo de desarrollo tradicional en cascada.

El proyecto se divide en diferentes planificaciones, cada una de ellas se llama
iteracion. En cada iteracion se repiten un conjunto de pasos que aportan un resultado
mas completo sobre el producto final, de forma que el usuario final va recibiendo poco

a poco el producto de forma creciente.

Para lograr esto, en cada iteracion debe de haber unos requerimientos Unicos

acompafados de pruebas y documentacion para su correcta implementacion. En cada
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iteracion los componentes evolucionan agregando mas opciones de requisitos y

logrando asi una mejora mas completa.

Debido a que en este Trabajo de Fin de Grado se va a entregar un producto
software, se ha considerado que lo mas adecuado es para el desarrollo es utilizar un
modelo de desarrollo incremental, de esta forma se pueden realizar mejoras de
funcionalidad poco a poco y los requisitos méas basicos (requisitos iniciales) estdn muy
depurados.

2.5.3. Ciclo de vida del desarrollo incremental.

Los pasos claves de este proceso son comenzar con una implementacion simple
que sirva de base para el resto del desarrollo e iterativamente ir complicando la

implementacion y finalizando todas las funcionalidades requeridas por el cliente.

El modelo incremental se divide en dos etapas, la etapa de iniciacion y la etapa
de iteracion. En la etapa de iniciacion se crea una version del sistema. La meta de
esta etapa es crear un producto con el que el cliente pueda interactuar y probar el
software. De esta forma desde el primer momento se esta retroalimentando el
proceso. En la etapa de iteracidn se realiza un redisefio e implementacion en base al
feedback del incremento probado por el cliente. La meta de esta etapa es ser simple,
directa y modular para soportar el redisefio (Figura 16).

[- < < <

| ‘01 - ; Entrega del 4°
ncremento 1 Analisis |——» Disefio —  Cddigo —  Prueba

incremento

| {03 - Entrega del 3°
ncremento 1 Anilisis |——  Disefio — Cddigo —* Prueha

Funcionalidad

incremento

[- A A A

Entrega del 2°
Incremento2 - -
y— — — .
1 Analisis Diseno Codigo Prueba ineremento
- ] A <
Entrega del 1°
Incremento 1 _— .
—— —_— ~ I )
‘[ Andlisis Disefo Codigo Prueba ineremento
Tiempo

Figura 16: Metodologia de desarrollo incremental. Fuente
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2.6. Normas y referencias.

El proyecto desarrollado hace uso de imagenes de forma local, de forma que no
guarda nada en la parte del servidor, por lo tanto, no se viola la Ley Orgéanica de
Proteccion de Datos de Caracter Personal (LOPD) (Estado, 2018).

En este proyecto se han utilizado las normas UNE 157001:2014 “Criterios
generales para la elaboracién de proyectos” y UNE 157801:2007 “Criterios generales
para la elaboracidon de proyectos de sistemas de informacién”. Estas normas se han
utilizado como base o como referencia para la inclusiébn de algunos contenidos y
definiciones sobres la elaboracién de proyectos. Por consiguiente, no debe esperarse
la aplicacion de estas normas en cuanto a la completitud de los contenidos ni a la

organizacion de los mismos.

Debido a que el proyecto es un proyecto de ingenieria se debe aplicar la norma
UNE 157001 “Criterios generales para la elaboracion de proyectos”, pero aplicaremos
la norma UNE 157801 “Criterios generales para la elaboracion de proyectos de

Sistemas de Informacion”.

38
Escuela Politécnica Superior de Jaén



David Valdivia Vico Plataforma Web para el disefio y ejecucién de
modelos de aprendizaje profundo

3. ANALISIS Y PLANIFICACION.

Un buen diseiio software permite el buen entendimiento de los requisitos
haciendo que el software tenga la funcionalidad necesaria, creando un sistema
robusto y en el que sus piezas se pueden usar en otros sistemas. Siempre un buen
disefio ayuda a conseguir un buen software, aunque un buen disefio no implica un

buen software final.

El sistema se trata de una aplicacion web la cual permite al usuario adentrarse
en el campo de la inteligencia artificial, mas concretamente en la rama del “Deep

learning” o aprendizaje profundo (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

3.1. Planificacion temporal.

Para completar los objetivos del presente proyecto, debemos de establecer una
planificacion temporal que determine la tarea que se va a realizar en cada periodo de
la duracion total del proyecto. En la Tabla 5 se recogen las diferentes tareas a realizar
y la estimacién de tiempo necesaria para realizarla, cabe destacar que estos tiempos

se tratan de una estimacion y por lo tanto los tiempos son orientativos.

Tarea a realizar Duracién estimada

Estudio y formacion en redes de aprendizaje profundo 8 semanas
Estudio y formacién JavaScript y React.js 8 semanas
Estudio y formacién Tensorflow.js 4 semanas
Desarrollo del software 10 semanas
Elaboracion de la documentacion 5 semanas

Total 35 semanas

Tabla 5: Planificacién temporal del proyecto

Debido a que el modelo de desarrollo elegido es el modelo incremental, la parte
de desarrollo del software y la fase de pruebas del mismo no se separa, es decir, estas

fases se iran intercalando.
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Para visualizar de forma méas sencilla la estimacion de la tabla anterior, vamos a

mostrar la misma estimacion, pero con el diagrama de Grant (Tabla 6,Tabla 7,Tabla

SEIMENRE!

| m
N—r

10 11 12

Tarea 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Redes 8 sem. --------
JS y React.js 8 sem. ---.

Tensorflow.js 4 sem.

Desarrollo 10 sem.
Documentacion REEEInR
Tabla 6: Diagrama de Grant (1)
Semana
Tarea 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27
Redes

JSy React.js .-.-
Tensorflow.js .-.-
Desarrollo .-.-.-.

Documentacion

Tabla 7: Diagrama de Gran (ll)

SEIMERE!
Tarea 28 29 30 31 32 33 34 35

Redes

JS y React.js

Tensorflow.js

Desarrollo -..

Documentacion

Tabla 8: Diagrama de Grant (lll)
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3.2. Presupuesto.

Para estimar el coste de este proyecto se han de tener en cuenta el apartado del

software utilizado como el hardware y los costes asociados al desarrollo del mismo.

3.2.1. Hardware.

El hardware requerido para el desarrollo y prueba del proyecto conlleva unos
costes asociados. En este caso el desarrollo y prueba del software se ha realizado
desde los mismos equipos: un equipo portatil y un equipo de sobremesa (Tabla
9,Tabla 10).

Ordenador sobremesa

' Componente | Precio |
'AMDRyzen2600  150,00€
Sapphire nitro AMD RX580 8GB 200,00 €
16 GB Memoria RAM (2x16GB) 80,00 €
1 TB disco duro Seagate 39,65 €
Caja, refrigeracion, periféricos, etcétera 200,00 €
Monitor SAMSUNG 150,00 €

Total 819,65 € ‘

Tabla 9: Estimacion de costes del hardware de desarrollo (1)

Ordenador portatil

Componente Precio
‘W‘—wo,ow‘
‘ Raton Bluetooth 10,00 € ‘

Total

Tabla 10: Estimacion de costes del hardware de desarrollo (ll)
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Total, hardware de desarrollo

Equipo Precio
‘ Ordenador sobremesa ‘ 819,65 € ‘
‘ Ordenador portatil 810,00 € ‘

1629,65 € ‘

Tabla 11: Estimacién de costes del hardware de desarrollo (111)

Si el coste total de los equipos es de 1629,65 € (Tabla 11), y supéngase que el

gasto en los mismos es una cantidad que se amortiza en 5 afios, necesitarian pagarse

102965 € — 325,93 €/afio para amortizar los equipos. Dado que el proyecto tiene una

duracion total de 8,75 meses (35 semanas), en ese periodo se amortizaria una

cantidad de 325,93 €/afo * 12 meses/afo * 8,75 meses = 237,65 €, lo que supone una

237,65 €

fraccion del total de
1629,65 €

x 100 = 14,58% amortizado de los equipos.

3.2.2. Software y datos.

Para el desarrollo, test y realizacion de la memoria se han utilizado tanto

softwares privativos como publicos.

Software/Recurso Precio ‘
Licencias Windows 10 incluidas con hardware 0,00 €
Visual Paradigm (Licencia con cuenta UJA) 0,00 €
GitHub 0,00 €
JavaScript 0,00 €
React.js 0,00 €
Visual Studio Code 0,00 €

Tabla 12: Estimacion de costes del software

No se calcula la amortizacion para el coste del software porque el coste es nulo
(Tabla 12).
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3.2.3. Recursos humanos.

El proceso de desarrollo durara 35 semanas de las cuales habra 175 dias
laborales. Teniendo en cuenta que el salario bruto de un programador es 24.640,37 €
(Boletin oficial del estado, 2018) se ha realizado una estimacion del coste en recursos

humanos del desarrollo del proyecto véase Tabla 13.

Concepto Duracion Precio

Programador (media 1 mes 1.026,68 €
jornada)

8,75 meses 8.983,46 € |

Tabla 13: Estimacién de costes de recursos humanos

3.2.4. Costes indirectos.

En los costes indirectos se incluyen todos los gastos derivados del desarrollo

como pueden ser la vivienda, luz, internet... (Tabla 14)

Concepto Tarifa Precio
‘ Consumo eléctrico ‘ 40,00€/mes ‘ 350,00 € ‘

‘ Acceso a internet ‘ 30,00€/mes ‘ 262,50 € ‘

I

Tabla 14: Estimacién de costes indirectos

3.2.5. Estimacion total.

Concepto Precio

Hardware (p. amortizado en los 8,75 237,65 €
meses de duracion)

Software 0,00 €
Recursos humanos 8.983,46 €
Costes indirectos 612,50 €

Total 9.833,61 € ‘

Tabla 15: Estimacion total de costes
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Teniendo en cuenta que la duracion del proyecto es de 8,75 meses, el gasto de
cada mes es de: 1.123,84 € y el gasto total es 9.833,61 € (Tabla 15).

3.3. Captura de requisitos.

Para fijar los requisitos funcionales del sistema, los requisitos se han plasmado
mediante un diagrama de casos de uso (Figura 17). El diagrama de casos de uso
permite reflejar el comportamiento del sistema desde el punto de vista del cliente.

En la fase inicial del desarrollo estos casos de uso deben ser utilizados para
construir la base del proyecto a partir de la cual y a través de los diferentes
incrementos se ira mejorando el disefio y comportamiento de nuestro sistema.

e (Ude Case Biagramt])

Usuario

Figura 17: Diagrama de casos de uso del sistema
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3.4. Requisitos funcionales.

Primero vemos los diferentes casos de uso que tiene nuestra aplicacion (Tabla
16)

Caodigo Caso de uso

CuU-01 Elegir tarea

CU-02 Elegir modo de trabajo
CuU-03 Elegir dataset

CU-04 Elegir arquitectura
CU-05 Elegir modelo

CU-06 Importar modelo
CU-07 Exportar modelo
CuU-08 Modificar pardmetros
CU-09 Entrenar modelo

CU- 10 Evaluar modelo

Tabla 16: Requisitos funcionales

En el primer Caso de uso (Tabla 17), se define la interaccién en la que el usuario
selecciona el tipo de tarea dentro de la aplicacién. Esta tarea nos sirve para

seleccionar entre los diferentes tipos de redes de aprendizaje automatico.

Cu-01 Elegir tarea ‘

Actores Usuario, sistema

Precondiciones - Cargar pagina web

Postcondiciones - Ninguna

Escenario principal 1. El usuario selecciona uno de los botones del
menu inicial

2. Fin del escenario con éxito
Escenarios alternativos - Ninguno

Escenarios de excepcién - Ninguno
Tabla 17: CU-01 Elegir tarea
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El CU-02 (Tabla 18) permite una vez que hemos elegido al tarea o finalidad
seleccionar si queremos usar un modelo que ya ha sido pre-entrenado, simplemente
para ponerlo en practica o si queremos empezar a crear un modelo eligiendo su

arquitectura.

CU-02 Elegir modo de trabajo ‘
Actores Usuario, sistema

Precondiciones - Haber seleccionado una tarea
Postcondiciones - El sistema muestra al usuario dos opciones:

o Modelo Pre-entrenado
o Crear/Editar arquitectura
Escenario principal 1. El usuario selecciona el modo de trabajo
2. Fin del escenario con éxito
Escenarios alternativos - Ninguno

Escenarios de excepcién - Ninguno

Tabla 18: CU-02 Elegir modo de trabajo

Si en CU-02 hemos elegido Crear/Editar arquitectura, ahora, en el CU-03 (Tabla
19) tendremos la opcién de elegir el dataset que se va a emplear para crear el modelo.
El usuario puede elegir entre un dataset proporcionado por la aplicacion o el usuario

puede subir uno propio.

CU-03 Elegir dataset ‘
Actores Usuario, sistema
Precondiciones - Haber seleccionado una tarea

- Haber elegido “Crear/Editar arquitectura” en

el CU-02

Postcondiciones - El sistema muestra al usuario el listado de
datasets

Escenario principal 1. El usuario selecciona el dataset de trabajo
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2. Fin del escenario con éxito
Escenarios alternativos 1.a No hay opciones disponibles
1. El sistema no muestra opciones en el
desplegable
2. Volver al paso 1 de escenario principal

Escenarios de excepcion - Ninguno
Tabla 19: CU-03 Elegir dataset

Una vez hemos elegido el dataSet de trabajo, en CU-04 (Tabla 20) tenemos la
opcién de seleccionar una arquitectura a partir de un fichero de nuestra maquina o de
usar una precargada por la aplicacion.

‘Actores ~ Usuario, sistema

Haber seleccionado una tarea

Precondiciones
- Haber seleccionado un dataset
Postcondiciones - Tras finalizar pulsar el boton “Continuar”
Escenario principal 1. El usuario pulsa el botébn para cargar
arquitectura
2. Navega entre su sistema de archivos para
cargar un archivo de tipo “.json”
3. Selecciona el fichero deseado y acepta la
subida

4. Fin del escenario con éxito

Escenarios alternativos - Ninguno
Escenarios de excepcién 2.a No selecciona ningun archivo y cancela la carga
del fichero

1. Se vuelve al estado 1 del escenario principal
3.a Fichero no compatible

1. Se vuelve al estado 1 del escenario principal

Tabla 20: CU-04 Elegir arquitectura

Si en CU-02 hemos elegido Modelo Pre-entrenado, ahora, en el CU-05 (Tabla

21) tendremos la opcion de elegir un modelo proporcionado por la aplicacion para
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hacer pruebas con él. El usuario puede elegir una de las opciones del desplegable,

siendo una de ellas la carga de un modelo personalizado.

CU-05 Elegir modelo ‘
Actores Usuario, sistema
Precondiciones - Haber seleccionado una tarea

- Haber elegido “Modelo Pre-entrenado” en el

CU-02
Postcondiciones - Tras finalizar pulsar el boton “Continuar”
Escenario principal 1. EIl usuario selecciona uno de las opciones

del desplegable
2. Fin del escenario con éxito
Escenarios alternativos 1.a El usuario selecciona cargar su propio modelo
1. Pulsa el boton continuar
2. Enla siguiente vista puede cargar su modelo
subiendo el fichero “.bin” y “.json” necesarios

Escenarios de excepcion - Ninguno
Tabla 21: CU-05 Elegir modelo

La aplicacion permite la importacion de un modelo solicitando dos ficheros en
formato “.bin” y “.json”. Para acceder a esta importacion el usuario debe de elegir la
opcién de subir modelo propio en CU-05 y realizar CU-06 (Tabla 22) en la siguiente

vista.

CU-06 Importar

Actores Usuario, sistema

Precondiciones - Haber seleccionado cargar modelo en CU-
05

Postcondiciones - La aplicacion carga el modelo a partir de los
ficheros
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1. El usuario pulsa el boton para cargar
arquitectura
2. Navega entre su sistema de archivos para
cargar un archivo de tipo “.json”
3. Selecciona el fichero deseado y acepta la
subida
4. El usuario pulsa el botén para cargar datos
Navega entre su sistema de archivos para
cargar un archivo de tipo “.bin”
6. Selecciona el fichero deseado y acepta la
subida
7. Fin del escenario con éxito
- Ninguno
2.aNo selecciona ningun archivo y cancela la carga
del fichero
1. Se vuelve al estado 1 del escenario principal
3.a Fichero no compatible

1. Se vuelve al estado 1 del escenario principal

5.a No selecciona ningun archivo y cancela la carga
del fichero.
1. Se vuelve al estado 1 del procesamiento
6.a Fichero no compatible

1. Se vuelve al estado 1 del escenario principal

Tabla 22: CU-06 Importar

En el CU-07 (Tabla 23), se le permite al usuario exportar el modelo que ha creado

con la aplicaciéon. Esta opcion es visible a el usuario cuando finaliza el entrenamiento

de una red.
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CU-07 Exportar ‘
Actores Usuario, sistema

Precondiciones - Entrenar una red con la aplicacion
Postcondiciones - Ninguna

Escenario principal 1. El usuario pulsa el boton “Exportar modelo”

2. Aparece una ventana del explorador de
archivos para guardar un archivo con
extension “.json”

3. El usuario elige un lugar de destino y pulsa
el boton guardar

4. Aparece una ventana del explorador de
archivos para guardar un archivo con
extension “.bin”

5. El usuario elige un lugar de destino y pulsa
el boton guardar

6. Fin del escenario con éxito

Escenarios alternativos - Ninguno
Escenarios de excepcién 3.a Error al guardar

1. Se continGa en el escenario principal 4

5.a Error al guardar

1. Se continua en el escenario principal 6
Tabla 23: CU-07 Exportar

Tras el caso CU-04 nos aparece una nueva vista. En esta vista se va a realizar
todo lo referente a crear el modelo, modificarlo y entrenarlo. El caso CU-08 (Tabla 24)

trata de como el usuario puede modificar los parametros de la arquitectura.

CuU-08 Modificar parametros

Actores Usuario, sistema

Precondiciones - Haber elegido una arquitectura
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Postcondiciones - Ninguna

Escenario principal 1. El usuario modifica algun dato del formulario
2. Fin del escenario con éxito

Escenarios alternativos - Ninguno

Escenarios de excepcién - Ninguno

Tabla 24: CU-08 Modificar parametros

El CU-09 (Tabla 25) permite al usuario entrenar un modelo en base a los
parametros del formulario que pueden ser modificados con el caso CU-08. Tras

entrenarlo el modelo esta listo

CU-09 Entrenar modelo

Actores Usuario, sistema
Precondiciones - Haber elegido una arquitectura
Postcondiciones - Tras entrenar modelo aparece el boton para

exportarlo (CU-07)
Escenario principal 1. Pulsar el boton “Entrenar modelo”
2. Fin del escenario con éxito
Escenarios alternativos - Ninguno
Escenarios de excepcién 1.a Error al entrenar le modelo
1. Revisar pardmetros de entrenamiento (CU-
08)

Tabla 25: CU-09 Entrenar modelo

En CU-10 (Tabla 26), se define la interaccion en la que el usuario evallta el
modelo creado o seleccionado mostrando el sistema una alerta con la prediccién que

ha realizado el modelo con respecto los datos de entrada.
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CU-10 Evaluar modelo

Actores Usuario, sistema
Precondiciones - Haber entrenado un modelo (CU-09) o haber

elegido “Modelo pre-entrenado” en CU-02

Postcondiciones - Ninguna
Escenario principal 1. Elusuario rellena el formulario de evaluacion
2. El usuario pulsa el botdon evaluar modelo
3. El sistema muestra una alerta con el
resultado de la prediccion
Escenarios alternativos 1l.a La entrada puede ser seleccionar una imagen

3.aSi la entrada es una imagen o video
1. La predicciéon del modelo se muestra sobre
la imagen o video de la entrada

Escenarios de excepcién - Ninguno
Tabla 26: CU-10 Evaluar modelo

3.5. Requisitos no funcionales.

Son los requisitos que describen caracteristicas del funcionamiento del sistema
y no las funciones que realiza. A continuaciéon, se muestran los requisitos no

funcionales:

1. El nuevo sistema debe desarrollarse aplicando patrones vy
recomendaciones de programacion.

La aplicacion debe tener interfaces intuitivas, de facil uso.

El sistema debera tener una interfaz responsive.

El sistema debe contar con un manual de usuario.

o bk~ 0N

El sistema debe ser tolerante ante fallos.
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4. DISENO

Ahora, gracias a los casos de uso, podremos hacer los diagramas de secuencia
y el diagrama de clases del proyecto.

4.1. Diagramas de secuencia.

A partir de los casos de uso y el modelo de dominio podemos realizar los
diagramas de secuencia, los cuales nos permiten disefiar la interaccion que va a tener

el usuario con el software.

Hacer una gran cantidad de diagramas de secuencia puede generar aspectos
negativos como un gran esfuerzo en la etapa de disefio o hacer un sistema mas
complejo, pero todo el tiempo empleado en el disefio serd tiempo ahorrado en

problemas durante el desarrollo.

En los diagramas se diferencia la Vista Usuario del resto de la aplicacion, y se

define como una interfaz con la que el usuario interactua.

En el primer diagrama de secuencia (Figura 18) se muestra como el usuario
inicialmente debe de elegir una tarea de las disponibles siempre y cuando el sistema
muestra la pagina correctamente. Es el primer caso de uso que se va a encontrar el

usuario cuando acceda a la web.

sd [SéduencéDiagr‘am:CU-Oﬂ}

Usuaro VistaUsuario

1: mostrarPagina() :

B [

2: seleccionarTarea() |

L

Figura 18: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-01
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Tras el primer caso de uso, donde el usuario elige el tipo de modelo que se va
a desarrollar, el usuario debe de elegir entre dos categorias (Figura 19). La primera
de ellas es “Modelo pre-entrenado”, esta categoria nos permite importar un modelo
pre-entrenado para que el usuario pueda evaluarlo directamente. La segunda
categoria corresponde a “crear/editar arquitectura”. Aqui el sujeto puede crear una
arquitectura modificando los parametros de un ejemplo. También elige el set de datos

gue se va a usar para entrenar la arquitectura.

sd ‘[Sequents Didgram CUDZ] '

X —@

Usuario VistaUsuario
1: mostrarPagina() :
& []
2: seleccionarTarea() ’ |
2.1: mostrarOpcionesTarea()
3. seleccionarModoTrabajof)
P
L
|

Figura 19: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-02

En la Figura 20 vemos el diagrama de secuencia del caso de uso 3. Este
diagrama resume la interaccion entre el usuario y la interfaz a la hora de elegir un
dataset. Para llegar a este punto se ha debido de pasar por el caso de uso 2 y elegir
la opcidén “Crear/editar arquitectura”.
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sd [Seqlience Diagram CU-03] ) a4 Jos

X —O

Usu__ ario VistaUsuario
1: mostrarPagina() :
- 0
2: seleccionarTarea()
’.L
2.1: mostrarOpcionesTarea()
e
3: seleccionarModoTrabajoArquite ctura()
3.1: mostrarVistaArquitectura()
.

alt

[Si hay opciones disponibles]

4: seleccionarDataset()

5: volverPaso2()

Figura 20: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-03

El caso de uso 4 es “Elegir arquitectura”. En el siguiente diagrama de secuencia
(Figura 21) se muestra la secuencia de acciones que se requieren para elegir una
arquitectura del usuario. Como en la Figura 19 partimos del caso de uso 2 eligiendo
“crear/editar arquitectura”, tras ello se le da la opcion al usuario de subir su propia
arquitectura pulsando un botén y seleccionando un archivo de su equipo. El sistema
se encarga de validar el archivo y de que no haya ningun problema a la hora de

importarlo. Si el fichero no tiene el formato correcto o no tiene una estructura correcta
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el sistema emitira una alerta comunicando al usuario que la importacion no se ha

realizado con éxito.

§d ‘[Sédlencs Diagha CUA] "

—O o

Usuario VistaUsuario
M |

I
|
1: mostrarPagina() |
4 ' I
|
|
|
|
2: seleccionarTarea() |
> |
|
|
|
2.1: mostrarOpcionesTarea() :
n |
|
|
|
3: seleccionarModoTrabajoArquite ctura() :
|
|
}
3.1: mostrarVistaArquitectura() |
w4} |
|
|
|
|
4: cargarAmuitectural |
garArg ] > |
4.1: guard aArquite ctura() :
:l 4.1.1: resultado:= guardarArchy()
4.1.2: nuevaRespuesta(resultado) r
4.1.3: setMensaje(ermror)
4.1.4: Respuesta
T
|
alt |
|
[Si carga correctamente] :
2 : |
5: continuar()
|
g |
|
e e N e e SN s S SN s e 2 i TE s S a s S e ] i
|
|
|
5.1: mostrarError(r.msg) |
< |
L |
| |
| |
= l
i ! i

S S

Figura 21: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-04
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La Figura 22 define como el usuario selecciona un modelo para mas tarde poder
evaluarlo. Partimos del caso de uso 2 donde el usuario debe de elegir la tarea y la
opcion “Modelo pre-entrenado”. Ahora se refresca la interfaz y muestra al usuario un
desplegable donde elige entre los diferentes modelos, incluso se le da la opcion de
qgue el usuario suba su propio modelo (caso de uso 6). Tras seleccionar una de las

opciones del desplegable el usuario debe de pulsar el boton de continuar.

sd [Seqlence Diagram CUDS]J "
Usuario VistaUsuario

1: mostrarPagina() :
b []
2: seleccionarTarea() M

P

2.1: mostrarOpcionesTarea()
.|
3: seleccionarModoTrabajoModelol()
>
3.1: mostrarVistaModelo()
4]
alt
[Si hay opciones disponibles])
4: seleccionarModelo()
5. pulsarContinuar()
g
6: volverPasoZ2()

|
|
f
Ei |

Figura 22: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-05
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El diagrama de secuencia de la Figura 23 se corresponde con la importacion de
modelos. Este es uno de los diagramas de secuencia del que se compone la aplicacion
ya que se necesita que el usuario cargue varios ficheros y que estos tengan un formato
especifico con una estructura especifica. Partimos del caso de uso 5 donde el usuario
tiene que seleccionar un modelo, como se ha comentado una de las opciones de ese
desplegable es “SUBIR MODELO PROPIO”. El usuario debe de seleccionar esta
opcién y pulsar el botén continuar.

Cuando la web actualiza la interfaz en la parte superior de la pagina vemos
diferentes botones para que el usuario pueda subir los diferentes ficheros necesarios
para importar un modelo. El primer fichero se trata de un “.JSON”, este fichero
proporciona toda la informacion acerca de la estructura del modelo y los pesos. Es
muy importante que tengan una estructura valida, de lo contrario la importacion no se
podra realizar con éxito. El segundo fichero es un archivo “.BIN”, contiene la
informacion de los datos con los que se ha entrenado el modelo. Para crear un modelo
son necesario obligatoriamente estos dos archivos. Como se ha mencionado estos
archivos necesitan una estructura especifica, desde tensorflow.js se pueden utilizar
varias funciones tanto para la importacion como la exportacion de modelos y
arquitecturas, en este caso la funcién para la importacion necesita de estos dos

ficheros.
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O

Usuario VistaUsuario
1: mostrarPagina() :

2: seleccionarTarea()

2.1: mostrarOpcionesTarea()

3.1: mostrarVistaModelo()

alt

[Si hay opciones disponibles]

4: seleccionarCargarModelo ()

5: pulsarContinuar()

5.1: mostrarVistalmportacionModelo()

6: modificarParametros()

7: cargarArquitectura()

7.1: guardaArquitectura()

7.1.1: resultado:= guardarArchy()

7.1.3: setMensaje(emor)

7.2: mostrarAlerta() 7.1.4: Respuesta

8: cargarDatos()

8.1: guardarDatos()

; 8.1.1: resultado:= guardaDatos()

7.1.3.1: setMensaje(emor)

7.1.3.1.1: Respuesta

7.1.3.1.1.1: mostrarAlerta()

U | A S A

—————
RS I S ———

Figura 23: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-06
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Aligual que el usuario puede importar una arquitectura o un modelo, la aplicacion
permite al usuario exportar el modelo que el usuario ha creado. Para explicar la
interaccion que debe usar el usuario tenemos la Figura 24. El usuario tras elegir una
tarea y el modo de trabajo “crear/editar arquitectura” se le muestra una interfaz donde
puede modificar la arquitectura y entrenar el modelo. Al acceder a esta seccion de la
web se le proporciona al usuario una arquitectura y un formulario relleno, de forma
que el usuario si no tiene conocimientos pueda crear su primera red de aprendizaje
automético. Tanto la arquitectura como el formulario se pueden modificar como se

mostrara en el caso de uso 8.

Antes de poder exportar la red, esta necesita ser entrenada y para ello el usuario
debe de pulsar el boton “Crear y entrenar modelo”. Si el modelo se ha entrenado con
éxito la web mostrara un nuevo botén “Exportar modelo”. Para exportar el modelo el
usuario pulsaré este boton y automaticamente se abrira el explorador de archivos de

su equipo pidiendo un lugar para almacenar los diferentes ficheros.

Como se ha comentado en el apartado anterior, se usa una funcion de
tensorflow.js para la exportacién de los modelos, esta funcion devuelve dos ficheros,
un fichero “.JSON”y un fichero “.BIN”. El primer de estos ficheros contiene informacion
sobre la arquitectura de la red y los parametros de entrenamiento, el segundo fichero
contiene informacién sobre los datos que ha usado para entrenarse y como transfiere

los pesos a las diferentes neuronas.
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sd (Séduents Didgram CUD7] )7
| ( ) s : sistema
Usuario VistaUsuario :
1: mostrarPagina() : :
=l I I
T I
2: seleccionarTarea() |
i |
|
|
2.1: mostrarOpcionesTarea() :
= I
I
|
3: seleccionarModoTrabajoArquite ctura() :
> I
|
|
|
3.1: mostrarVistaArquitectura() :
< i
|
il
[ait) I
|
[Si hay opciones disponibles] |
|
4: seleccionarDataset() |
i I
l
5: pulsarContinuar() |
i I
|
|
5.1: mostrarVistaCreacionModelo() :
¢ I
|
|
|
|
6: modificarParametros() |
- |
|
|
7: pulsarCrearyEntrenariModelo() :
- 7.1: crearArquitectura |
’L
7.1.1: leerParametros()
<
7.1.2: amquitecturaCreada()
<
L
|
7.1.2.1: entrenaModelof) :
»._
7.1.2.1.1: modeloEntrenado
7.1.2.1.1.1: habilitarBoténE xportacion() <
<
8: pulsarE xportarModelo() >
8.1: exportaciénModelo()
g
8.1.1: gestorDescarga()
i i
9: seleccionarRuta()
I ’
10: pulsarContinuar()
L
10.1: descargaArchivos()
< L
|
|
——— A P S A S S e oNeey S AL S SN SL +——-
11: volverPaso2() :
L I
- :
| ! [

Figura 24: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-07
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La aplicacion permite al usuario modificar parametros a una arquitectura de
ejemplo para ver y explorar los miles de posibilidades que nos brinda la libreria de
Tensorflow.js. Partiendo del caso de uso 3 la interfaz carga una nueva vista, en esta
vista nos encontramos con una descripcion del dataSet elegido, pardmetros
generarles de la red para su entrenamiento y un editor de capas que conforman la red
(Figura 25).

Los parametros generales son utilizados para el entrenamiento de la red,
determinan el nUmero de iteraciones, la tasa de entrenamiento y aprendizaje que se
va a usar, la funcion de optimizacién para el entrenamiento, la funcion de pérdida y la

funcién de métrica.

Los parametros para el editor de capas dependen del tipo de capa que
seleccionemos, los pardmetros principales son nimero de neuronas por capa y
funcion de activacion de la capa. También se le permite al usuario afladir mas capas
del tipo que desee de forma que el usuario puede explorar como reacciona un modelo

a diferentes parametros.
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sd [Sequence Diagra CU0] [

X —O

Usuario VistaUsuario
1: mostrarPagina() |
" 0
|
2: seleccionarTarea() :
’_
2.1: mostrarOpcionesTarea()
<
3: seleccionarModoTrabajoArquite ctura()
P
3.1: mostrarVistaArquitectura()
<
D
[Si hay opciones disponibles]
4: seleccionarDataset()
P
5: pulsarContinuar()
P
5.1: mostrarVistaCreacionModelo()
<
6: modificarParametros()
g
7: volverPaso2()
>
-
|
|
t
|

Figura 25: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-08
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Cuando el usuario ya ha modificado todos los parametros que desea se inicia el
proceso de entrenamiento (Figura 26). El usuario debera de pulsar el botén “crear y
entrenar modelo” y el sistema se encarga de leer todos los formularios, crear la
arquitectura y entrenar el modelo con el data set seleccionado por el usuario. Si ha
ocurrido algun problema al entrenar el modelo se notifica al usuario, este debera de
revisar los parametros que ha puesto ya que probablemente la seleccion que ha hecho
es incompatible. Si el modelo se ha entrenado correctamente, ya esta listo para su

evaluacion.

Adicionalmente se ha agregado mediante una libreria una serie de gréaficas en
las que podemos ver la pérdida y el acierto del modelo segun avanza el entrenamiento,

de forma que vemos la evolucién.
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sd [Seqlents Diagram CUDE]J*

@ o

Usuario VistaUsuario |
= . |
1: mostrarPagina() | |
= | |
|
|
|
2: seleccionarTarea() : |
>y |
|
|
2.1: mostrarOpcionesTarea() :
< I
|
|
3: seleccionarModoTrabajoArquite ctura() :
L I
|
|
|
3.1: mostrarVistaArquitectura() :
<t I
|
}
[att) I
|
Si hay opciones disponibles] |
|
4: seleccionarDataset() |
s |
|
5: pulsarContinuar() |
” |
|
|
5.1: mostrarVistaCreacionModelo() :
T |
|
|
6: modificarParametros() |
o |
|
|
7: pulsarCrearyEntrenarfodelo() |
P 7.1: crearArguitectura L
>
7.1.1: leerParametros()
<
7.1.2: amquitecturaCreada()
<
T
|
7.1.2.1: entrenaModelo() |
>.|_
7.1.2.1.1: modeloEntrenado
<
alt
[Si EntrenadoCormrectamente]
7.1.2.1.1.1: modeloEntrenadoCorrectamente()
<
7.1.2.1.1.2: errorEntre namie ntoModelo()
<
8: volverPasob()
L
L
|
|
e e P e e R e oy R S S b S e b e o ezl
|
9: volverPaso2() :
L I
; :
| |
L ] i
Figura 26: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-09
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La evaluacion del modelo es muy sencilla de cara al usuario. Una vez que se ha
entrenado la red correctamente el usuario puede completar el formulario final.
Dependiendo de la tarea inicial elegida este formulario puede cambiar. Si se elige la
tarea de clasificacion clasica, el formulario contara con un campo donde se deben de
introducir todos los parametros separados por punto y coma (“;”), sin embargo, si elige
clasificacion de imagenes tendra la opcion de activar la webcam de su equipo o subir

una imagen.

Después como se ve en la Figura 27 simplemente el usuario pulsa el boton
“evaluar modelo” y el sistema se encarga de obtener la informacién del formulario de
entrada y pasarlo a la red para predecir un valor. Si la evaluacion ha sido satisfactoria
la interfaz muestra una alerta con el resultado de la misma, en caso contrario muestra

por qué no se ha completado la evaluacién del modelo.
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sd [Seqlience Diagram CU-10] )"

Usuario VistaUsuario

1: mostrarPagina() :
|
|
|

2: seleccionarTarea()

2.1: mostrarOpcionesTarea()
3: seleccionarModoTrabajoArquite ctura()
3.1: mostrarVistaArquitectura()
alt
[Si hay opciones disponibles]
4: seleccionarDataset()
5: pulsarContinuar()
5.1: mostrarVistaCreacionModelo()
6: modificarParémetros ()
7: pulsarCrearyE ntrenarModelo()
7.1: crearArquitectura !
7.1.1: leerParametros()
7.1.2: amuitecturaCreada()
L
7.1.2.1: entrenaModelof) }
7.1.2.1.1: modeloEntrenado
7.1.2.1.1.1: habilitarBoténE xportacién()
8: rellenarCampolnput()
9: pulsarEvaluar()
9.1: evaluarModelo()
9.1.1: resultado:=evaluar()
9.1.2:
9.1.3: setMensaje(emor) |
9.1.4: enviaResultado() >
|
r |
alt
Si evaluacion correcta)
9.1.4.1: mostrarResultado ()
|
9.1.4.2: mostrarError(r.msg)
10: volverPaso2()
L

Figura 27: Diagrama de secuencia del caso de uso CU-10

67
Escuela Politécnica Superior de Jaén



David Valdivia Vico Plataforma Web para el disefio y ejecucién de
modelos de aprendizaje profundo

4.2. Diagramas de clases.

Una vez modelados los diagramas de secuencia se genera el diagrama de clases
(Figura 28). En este diagrama podemos observar la clase VistaUsuario, esta clase se
refiere a la interfaz de usuario que representa el framework, en este caso React.js,
que se va a utilizar.
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Figura 28: Diagrama de clases.
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5. DESARROLLO.

Esta seccion va a abordar todo el proceso de desarrollo de software para la
realizacion del TEG .

La estrategia de desarrollo que se va a seguir es un modelo incremental, como
se ha mencionado en la seccion anterior (véase la seccion 2.5.2). El proceso de
desarrollo se dividira en iteraciones cuyo resultado es un incremento, la sucesién de

las iteraciones nos dara el producto final.

5.1. Descripcion de la solucién propuesta

La solucién propuesta sera una aplicacion web donde el usuario puede aprender
a ejecutar y modificar diferentes modelos de aprendizaje automatico. Ademas, podra

importar arquitecturas y modelos y exportar modelos.

5.2. Estudio de alternativas y viabilidad.

Este proyecto ha tenido varios meses de desarrollo, durante los mismo la idea
del proyecto ha ido madurando en diferentes aspectos. Al inicio se buscaba realizar
un editor de cédigo para modelos de aprendizaje automatico, tras realizar un primer
incremento de la idea, se opt6 por simplificar la interfaz de cara al usuario ya que la
aplicacion solamente estaba dirigida para aquella gente que ya dispone de
conocimientos en el campo del machine learning de forma que se quedarian al margen

una gran cantidad de usuarios.

Tras pensar un poco la nueva idea se escogio realizar una aplicacion mas
accesible y amigable de cara a un publico sin conocimientos en el campo de la

inteligencia artificial, incluso sin conocimientos en programacion.

De esta forma se llego a la idea que conforma el nicleo donde se ha construido
esta aplicacion. Una web dirigida a todos los publicos, con diferentes tipos de modelos
de aprendizaje automatico donde el usuario puede editar una arquitectura para

intentar mejorarla, evaluar modelos proporcionados por la aplicacion para que el
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usuario pueda visualizar el potencial que tiene esta tecnologia, en el caso de que el
usuario disponga de conocimientos y haya desarrollado un modelo 0 una arquitectura
por su cuenta, podrd importarla si ningun problema. También se pueden exportar los

modelos creados por el usuario dentro de la aplicacion Web.

En definitiva, se eligié esta opcion porque agrega una parte divulgativa dando
lugar a inspirar a gente y que se animen a aprender acerca de esta materia

manteniendo funcionalidades de la idea original.

5.3. Bibliotecas VSCode

Como se ha explicado en 2.1 se usara Tensorflow.js, React.js y VSCode para el
desarrollo del proyecto, también se usara GitHub para el almacenamiento del mismo
en la nube y brindarnos la posibilidad de trabajar desde diferentes equipos.

Para la realizacion del proyecto se han usado librerias externas como apoyo. A
continuacion, se va a hacer un resumen de todas estas librerias para comprender la

funcién que realiza cada una dentro de la aplicacion.

e Emotion'*: libreria para escribir estilos CSS con JavaScript. Se han usado
las siguientes dependencias: “@emotion/react”, “@emotion/styled’.

e Material UI*®: libreria de componentes React que proporciona robustez y
estabilidad a los disefios web. Junto con esta libreria van estas
dependencias: “@material-ui/core” y “@muilsystem”.

e TensorFlow.js'®: libreria principal de este proyecto. Es una libreria
desarrollada por Google la cual nos permite ejecutar y crear modelos de
aprendizaje automatico desde el navegador con la ayuda del lenguaje
JavaScript. De su instalacion depende bastantes dependencias:
"@tensorflow-models/face-detection”, "@tensorflow-models/face-
landmarks-detection”, "@tensorflow-models/pose-detection”,

"@tensorflow/tfjs" y "@tensorflow/tfjs-vis".

14 https://emotion.sh/docs/introduction

15 https://mui.com/
16 https://www.tensorflow.org/js/?hl=es
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e Testing Library!”: ayuda a probar los componentes de la interfaz de
usuario. Los paquetes que cuelgan de esta instalacion son: "@testing-
library/jest-dom", "@testing-library/react" y "@testing-library/user-event".

e Bootstrap y react-bootsrap'®: al igual que material-ui Bootstrap es una
libreria de componentes para el disefio web. Se han usado las siguientes
dependencias: “Bootstrap” y “react-bootstrap”.

e Brace!®: forma parte de la libreria “browsery” la cual permite juntar todas
las llamadas a la aplicacion en una Unica etiqueta <script>

e Codemirror?®: como se ha mencionado la idea inicial del proyecto era
crear un editor de codigo para la craecion de modelos. Esta libreria es un
editor de texto en JavaScript. Aungue no se use para la apliacion final, se
ha mantenido en el proyecto para en el futuro aumentar la funcionalidad
de la aplicacion.

e React-codemirror22!: adaptacion de la libreria de JavaScript “codemirror”
en componentes para React.

e React-dom??; proporciona métodos especificos del DOM de React

e React-icons??: libreria de iconos para react con importaciéon ES6 de forma
gue puedes importar solamente el icono que necesitas.

e react-router?: libreria usada para el enrutamiento de las diferentes vistas
dentro del entorno de React. Recordamos que React forma parte de los
frameworks de “single page view” (Microsoft, 2022). Gracias a esta libreria
podemos crear varias rutas sin dejar de tener las ventajas de la single
page view. Se han usado “react-router” y “react-router-dom”.

e react-scripts: dependencia instalada por defecto al crear un proyecto de
React mediante “Create React App™?.

e vis-network?®: libreria para mostrar graficos de redes usando vis.js. Se ha

utilizado para mostrar de forma sencilla la estructura de las arquitecturas

17 https://testing-library.com/docs/

18 https://getbootstrap.com/ https://react-bootstrap.github.io/

19 https://github.com/browserify/browserify https://github.com/thlorenz/brace
20 https://codemirror.net/

21 https://github.com/scniro/react-codemirror2#readme

22 https://es.reactjs.org/docs/react-dom.html

23 https://react-icons.qgithub.io/react-icons/

24 https://reactrouter.com/

25 https://create-react-app.dev/

26 https://github.com/crubier/react-graph-vis#readme
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y poder modificarlas de forma sencilla. Con la instalacion de esta libreria
se incluyen “vis-network” y “react-vis-network-graph”

e react-webcam?’: para algunos de los modelos utilizados por la aplicacién
se puede usar la webcam como entrada a la red, gracias a esta libreria
podemos incluir el video capturado por la webcam de forma sencilla.

e web-vitals?®: libreria incluida con la creacién del proyecto mediante
“Create React App”, esta libreria permite obtener informacién acerca del
rendimiento de la aplicacion.

e sweetalert22: libreria que nos permite cambiar las alertas del navegador.
En este proyecto las alertas del navegador son usada para notificar al
usuario la prediccibn que han realizado los modelos, gracias a esta
dependencia podremos darle a la alerta un formato mas actual y mas

bonito.

5.4. Incrementos realizados.

Como se ha visto en el punto 2.5, la metodologia que se va a usar para
completar este proyecto es por incrementos. La aplicacién se ha dividido en un total

de cuatro incrementos, todos ellos ampliando la funcionalidad de la aplicacién.

El primer incremento ha estado formado por la creacion del proyecto de React,
instalacién de algunas librerias auxiliares comentadas en el apartado anterior y dotar
a la aplicacién web de una estructura basica. Se han definido los menus y la interfaz
basica. Es la base del proyecto, ya que a partir de aqui nacen las diferentes vistas de
la web y esta incluida toda la légica de rutas utilizadas con la ayuda de la libreria
“react-router-dom”. Contamos con un menu anidado en el cual de una opcion de divide

en varias conforme vas bajando los niveles.

En el segundo incremento se ha incluido el desarrollo de la tarea de
clasificacion clasica. Las funcionalidades incluidas en este incremento las vamos a

dividir en dos partes.

27 https://github.com/mozmorris/react-webcam
28 https://github.com/GoogleChrome/web-vitals#readme
29 https://sweetalert2.qithub.io/
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La primera parte esta relacionada con la creacion y edicion de arquitecturas y
modelos de aprendizaje automatico. El usuario tiene la oportunidad de cargar su
propia arquitectura en un formato .json, este json debe de tener una estructura
especifica, esta estructura es proporcionada por la api de tensorflow.js concretamente
la funcidn Model.save() utilizada para la exportacion de modelos genera un archivo

json, ese es el formato que debe de tener.

Ademas de poder elegir una arquitectura el usuario puede seleccionar qué
dataSet se va a utilizar para crear y entrenar a la red. Mediante un desplegable se le
muestran varios datasets al usuario. Dependiendo de la seleccion el modelo se
entrenara en base a esos datos y por consiguiente la prediccion que realice el modelo

la hara en torno a esos datos iniciales de entrenamiento.

Ahora es momento de poder crear la arquitectura y entrenar al modelo, en este
incremento se ha incluido un formulario con diferentes pardmetros de la arquitectura,
estos parametros definen el nUmero de capas que tiene la red y como estan formadas

y una serie de valores y funciones explicadas en el apartado 2.3.

Después de la modificacion de la red prosigue el entrenamiento de la misma,
mediante un botdn que pulsa el usuario, la red comienza a entrenarse con los
pardmetros introducidos y con el dataSet seleccionado. Es importante tener en cuenta
que este proyecto no incorpora un servicio de Back-end por lo tanto toda la ejecucion
y procesamiento de cualquier dato que realice la web se hace en el equipo del cliente,
el que esta visualizando la web. Esto nos proporciona una serie de ventajas y
desventajas, las ventajas son que no se depende de un Back-end por lo que la
aplicacion es mucho mas econdémica y facil de mantener, sin embargo, la capacidad
de procesamiento esté limitada por las caracteristicas de la maquina del cliente y por
las funcionalidades que incorporan las librerias de JavaScript. En un servicio de Back-
end podemos utilizar el lenguaje de programacion Python el cual cuenta con una serie
de librerias bastantes mas potentes para crear, entrenar y ejecutar modelos de
aprendizaje automatico. Tensorflow.js que es la libreria que usamos para este
proyecto y que nos permite ejecutar los modelos desde un Front-end, es una

adaptacion de la libreria original Tensorflow dirigida a Python.
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Por ultimo, pero no menos importante, tras el correcto entrenamiento de la red
se ha incorporado la ultima funcionalidad del segundo incremento, la evaluacion del
modelo. Para evaluar el modelo se ha decidido incorporar un formulario donde el
usuario puede introducir los datos iniciales separados por punto y coma y mediante el
procesamiento del lenguaje natural el propio procesamiento de la web se encarga de
transformar esa entrada de texto a valores que la red pueda entender y darselo a la
red para que haga una prediccion. Cuando la red acaba de realizar su prediccion el

resultado de la misma se mostrara al usuario mediante una alerta en el navegador.

En la segunda parte que formaba el segundo incremento nos encontramos con
la ejecucion de modelos ya entrenados para que el usuario pueda visualizar el
funcionamiento y potencial de una red que ya ha sido entrenada de forma 6ptima. En
el entrenamiento de redes neuronales no hay un entrenamiento de formas mas
correcta o incorrecta, simplemente hay redes que tienen una arquitectura mas 6ptima
para cada tipo de problema y por consiguiente esta red serd mejor (dara mejores

predicciones) que otras redes.

Para la ejecucion de modelos ya entrenados el usuario debe de elegir entre
diferentes modelos en un desplegable, tras elegir uno se cargara una nueva vista
donde el modelo ya ha sido cargado en memoria y donde el usuario debe de rellenar
un formulario para incorporar los valores de entrada para la evaluacion de la red. Tras
la evaluacién de igual forma que se ha comentado anteriormente el resultado se

muestra en forma de alerta en el navegador web.

En el tercer incremento se incorporé la tarea de la clasificacién de imagenes.
La clasificacion de imagenes al igual que la clasificacién clasica nos sirve para
determinar la clase a la que pertenece el dependiente segin una o mas variables

independientes. En este caso la variable de entrada es una imagen.

Este tercer incremento tiene una estructura similar al segundo incremento, al
incorporar una nueva tarea esta se divide en ejecucion de modelos pre-entrenados y

en la creacion y entrenamiento de nuevas redes creadas por el usuario.

En la creacibn y entrenamiento de modelos se afiadieron algunas

funcionalidades para adaptar la web a las caracteristicas de los modelos enfocados a
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la clasificacion de imagenes. Se ha agregado un gréafico de nodos que representan
cada una de las capas de la red, de forma que a simple vista puedes ver la estructura
de la misma. Para modificar una de estas capas simplemente el usuario tiene que
pulsar en la capa que desea modificar (el nodo del gréafico) y se recargaré el formulario
de la capa con sus datos rellenos y listo para que el usuario pueda modificarlos. De
igual forma cuando el usuario desea introducir una nueva capa, simplemente pulsa el
botén de afiadir capa y automaticamente aparecera otro nodo en el grafico y se

cargara su formulario.

Ademas del grafico de nodos para la edicion de las capas de la red, se ha
incorporado un sistema de graficas que nos informa como avanza tanto la funcion de
pérdida como la precision de la red durante el entrenamiento. Para su visualizacion
simplemente vale con pulsar el botén “Entrenar modelo” y aparecera un panel en el
margen derecho que nos arroja distinta informacion de gran utilidad. Primero nos
muestra la estructura final de la arquitectura, con la forma que tienen cada una de las
capas de la red y después nos muestra las graficas de como avanza la pérdida y la

precision a través de las diferentes etapas del entrenamiento.

Por ultimo, en cuanto a la evaluacion del modelo, al tratarse de clasificacion de
imagenes el formulario de entrada para evaluar el modelo ha cambiado. Dependiendo
del dataSet seleccionada variaran el formulario de entrada, pero las opciones que
abarcan son: la subida de una imagen desde el equipo del usuario y dibujar nimeros

a traves de un canvas incorporado.

En cuanto a la segunda opcion del tercer incremento no hay grandes diferencias
respecto al segundo incremento, simplemente en la entrada de los datos, pero el resto

de funcionalidades que habia en el segundo incremento funcionan exactamente igual.

Para el final tenemos a el cuarto y dltimo incremento. Para este incremento se
ha agregado la tarea de deteccion de objetos. A diferencia de la deteccion de
imagenes que analizan toda la imagen para asignarle una categoria, la deteccion de
objetos analiza partes de una imagen para clasificarla, organiza elementos de acuerdo

a sus diferencias y semejanzas.
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Este cuarto incremento solo consta con la opcién de ejecutar modelo pre-
entrenados debido a que estas redes adquieren un nivel medio alto de complejidad y
estan formadas por una cantidad considerable de capas, de forma que se hace
complicado que un usuario pueda realizar una red con estas caracteristicas desde
cero sin tener conocimientos previos y agruparlo todo en una interfaz de usuario

amigable.

A la hora de evaluar los modelos se ha agregado una nueva opcion, el uso de la
webcam. Se ha conseguido ejecutar los modelos en tiempo real enviando como datos
de entrada la sefial de video de la webcam de forma que obtenemos los resultados
practicamente al instante. Esta funcionalidad es muy interesante de cara al usuario ya
que es muy llamativa, porque se obtienen los resultados rapidamente y el usuario ve
con facilidad lo que hace el modelo, ademas los modelos empleados estan a la orden
del dia, por ejemplo, hay uno que marca con una serie de puntos una malla sobre la
cara, este modelo es muy usado en las redes sociales para colocar los famosos filtros
sobre la cara y eso se lleva a cabo gracias a estos tipos de modelos.
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6. CONCLUSION Y TRABAJOS FUTURO.

Se ha construido una plataforma poco comdn con una gran capacidad
divulgativa, capaz de facilitar el acceso a las redes neuronales a personas poco
cualificadas en el area. Hoy en dia se ha establecido la tecnologia como forma de vida
y esta avanza con paso acelerado, es por ello, que es muy importante una plataforma
como la de este proyecto, para ayudar a las personas a evolucionar conforme lo hace
la tecnologia.

Se han desarrollado diferentes funcionalidades, como la creacion de modelos de
aprendizaje automatico de forma totalmente dinamica, importacion y exportacién de
modelos, creacion de modelos a partir de una arquitectura y a partir de un dataset
proporcionado por el usuario, evaluacion de los modelos a través de texto, foto o
video, visualizaciéon de una gréfica de nodos, que representa la arquitectura del
modelo que se esta haciendo y visualizacion de diferentes gréficas durante el
entrenamiento del modelo, donde se puede observar como evoluciona el modelo a

través de las distintas etapas.

Se debe resaltar que debido a la limitacion de tiempo que tienen este tipo de
proyectos, se ha desarrollado todo de forma modular, con la idea de que el proyecto
sea continuado, para incluir nuevas funcionalidades, mejorar las viejas y hacer de esta
herramienta, la mejor herramienta de divulgacion sobre redes neuronales y

aprendizaje automatico.

Respecto a las propuestas para siguientes trabajos estan, renovar la interfaz
grafica de la aplicacién, incluir mas categorias de uso, incluir soporte para varios
idiomas, realizar una wiki sobre cada uno de los conceptos que aparece y realizar un

tutorial interactivo con los usuarios.
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7. APENDICES

A continuacion, se introduce documentacién adicional de utilidad para

comprender correctamente el proyecto.

7.1. Guia original del Trabajo Fin de Grado.

(Cod.: 21/22-2974) Plataforma Web para el disefio y ejecucion de modelos
de aprendizaje profundo.

Tutor del TFG: ANTONIO JESUS RIVERA RIVAS
Modalidad: Proyecto de Ingenieria | Tipo: TFG Especifico
NUmero maximo de estudiantes: 1 (0 asignados)

Idioma: Castellano

Segundo tutor del TFG: MARIA DOLORES PEREZ GODOY

La aparicion del aprendizaje profundo supone un punto de inflexiéon dentro del
campo del aprendizaje automatico, desde el momento que permite abordar problemas
en los que la inteligencia computacional clasica presenta serios problemas de
eficiencia. Un ejemplo de estos problemas son los pertenecientes al area de la
clasificacion de imagenes o de la identificacion de objetos en éstas. De otra parte,
Gltimamente estan apareciendo cada vez mas lenguajes y herramientas que facilitan
la programacién de distintas aplicaciones que aprovechan las ventajas de este tipo de

aprendizaje

El objetivo de este TFG es el disefio de una plataforma Web que permita el
disefio y la ejecucion de modelos de aprendizaje profundo en los clientes que se
conecten a ella. Concretamente, los usuarios de esta plataforma podran disefiar
nuevos modelos de aprendizaje profundo, modificar algunos modelos predefinidos,

entrenarlos y ejecutarlos.
Conocimientos Previos: No requiere
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Objetivos del TFG*: Implementacion de un moédulo para el disefio de modelos

de aprendizaje profundo que permita editar o modificar el codigo de los modelos

* Disefio de un médulo para el aprendizaje de modelos donde el usuario podra

configurar los parametros de estos y entrenarlos

* Desarrollo de un médulo para la ejecucion de los modelos ya entrenados en la

maquina cliente

Metodologia a Desarrollar: La metodologia a seguir estara basada en la
metodologia genérica contemplada ingenieria de software para el desarrollo de

aplicaciones y consta de los siguientes pasos:

» Analisis del problema

» Disefo de producto software
» Implementacion

» Prueba

Documentos y Formatos de Entrega: Codigo y memoria en formato digital
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8. MANUALES

A continuacién, se muestran un manual de instalacion de la aplicacion en local y

un manual de usuario para comprender el funcionamiento completo de la aplicacion.

8.1. Manual de instalacion

El manual de instalacion refiere a un tutorial de como se debe de instalar la
aplicacion en un equipo para su ejecucion o subida a produccién. La aplicacién es
compatible con todos los sistemas operativos del mercado actualmente, se va a
realizar una guia en profundidad del proceso de instalacion en Windows y se va a
notificar las diferencias que puede haber para instalarlo en el resto de sistemas
operativos. Ademas, se muestran los requisitos minimos a nivel de hardware que

deben de tener las maquinas para el correcto funcionamiento de la aplicacion.

Es importante tener en cuenta que la aplicacion se puede lanzar de dos formas,
en modo desarrollo y en modo produccién. En la primera el proceso de lanzamiento
es un poco mas complicado y cuando lazamos el servidor nos muestra todos los
errores que ocurren durante la ejecuciéon. El segundo es el que se usa para instalar

aplicaciones en los servidores web.

8.1.1. Requisitos minimos

e Procesador: Core i3-6100 o equivalente.
e Memoria: 4 GB de RAM
e Gréficos: Intel HD Graphics 530

e Almacenamiento: 3 GB

8.1.2. Windows (modo desarrollo)

Para realizar la instalacion en Windows, necesitamos la ayuda de algunos

programas externos al proyecto para su ejecucion.
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Primero nos dirigimos a la web oficial de Node.js* (Figura 29) y descargamos la

version LTS para Windows.

# nodejs.org

nede

INICIO ACERCA DESCARGAS DOCUMENTACION PARTICIPE ‘ SEGURIDAD NOTICIAS CERTIFICATION

Node.js® es un entorno de ejecucién para JavaScript construido con

J: ipt de Chrome.,

Changing the End-of-Life Date for Node.js 16 to September 11th,
2023

Descargar para Windows (x64)

16.15.1 LTS 18.3.0 Actual

Recomendado para la mayoria Ultimas caracteristicas

Figura 29: Captura de pantalla de la pagina oficial de Node.js

Tras ello ejecutamos el archivo que hemos descargado con la extensiéon “.MSI”
y se nos abrira el proceso de instalacion. El proceso es muy sencillo, simplemente se
ha aceptar unos términos, seleccionar la ruta de instalacion y escoger las
caracteristicas que se van a instalar (Figura 30). Para no tener ningun tipo de problema

se recomienda instalar todas las funcionalidades.

30 https://nodejs.org/es/
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ﬁ Mode.js Setup

Custom Setup

Select the way you want features to be installed.

Mode,js runtime
corepack manager

npm package manager

Online documentation shortouts
Add to PATH

Reset

Disk Usage

Click the icons in the tree below to change the way features will be installed.

Install the core Mode.js runtime
(node.exe],

This feature requires 1857KE on
your hard drive, Ithas 1of 1
subfeatures selected, The
subfeatures require OKB on your
hard drive.

Back

- Pt

no@de

Browse,..

Cancel

Figura 30: Proceso de instalacion de Node.js

Ahora simplemente debemos de descomprimir la carpeta del proyecto en un

lugar comodo para nosotros, en el caso del tutorial se hace dentro de una carpeta en

el escritorio del equipo (Figura 31).
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. . H Tutorial

Archivo Inicio Compartir Vista Herramientas de carpeta comprimida

= v 4 B > Esteequipo » Escritorio > Tutorial

MNombre h Fecha de modificacién Tipo Tamafio

{0 chwD0DD3-TFG.zip 15/06/2022 8:21 Archivo WinRAR Z... 1KB

Abrir
Compartir con Skype

S) Generar huella digital con AutoFirma
Firmar con AutoFirma
Abrir con Code

& Abrir con WinRAR

i Extraer ficheros...

& Extraer aqui

& Extraer en "dvv00D003-TFG\"
Edit with Notepad++

Cifrar y subir a Drive

Examinar con Microsoft Defender...
* Compartir

Abrir con

Conceder acceso a

Restaurar versiones anteriores
Enviar a

Cortar

Copiar

. Crear acceso directo
B Imagenes
Eliminar

1elemente | 1elemento seleccionado -
Cambiar nombre

Figura 31: Descomprimimos el proyecto en el escritorio

Una vez se ha descomprimido nos quedara una carpeta. Ahora tenemos que
acceder a esa carpeta desde el simbolo del sistema (CMD), para ello abrimos la CMD

y navegamos hasta la carpeta que hemos descomprimido.

Ahora tenemos que introducir en la consola una serie de comandos, el primero
de ellos es “npm install” (Figura 32), este comando se usa para instalar todas las
dependencias que tiene el proyecto, de no hacerlo, al ejecutar el proyecto no da error
ya que no puede encontrar las librerias a las que se hace referencia dentro del
proyecto.

npm install

Figura 32: Ejecucion del comando “npm install”
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Debemos de esperar a que este proceso finalice (Figura 33 para continuar con
el tutorial. Es posible que en un futuro al finalizar la ejecucion de este comando nos
aparezca una informacion acerca de algunos paquetes que son vulnerables. Esto es
debido a que todas las librerias que se han usado para realizar este proyecto tienen
una version y siempre se va a instalar la misma version de todas las librerias, aunque
hayan aparecido nuevas versiones. Esta es una forma de asegurarse de que el
proyecto puede ejecutarse en el tiempo, pero tiene un inconveniente y es que puede
ser que algunos paquetes tengan alguna vulnerabilidad.

Simbolo del sistema

npm
npm

, and audited 1714 pac

Figura 33: Ejecucion de “npm install” ha finalizado

A continuacion, debemos de introducir el comando “npm start” para lanzar la
aplicacion web y automaticamente se nos abrira el navegador con la aplicacion lista
(Figura 34).

Nets4learning

Bienveenido a Nets4learning, para continuar selecciona una de

estas disciplinas

Acerca de Netsdlearning

Figura 34: Aplicacion web lanzada.
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8.1.3. MacOs (modo desarrollo)

De igual forma necesitamos instalar Node.js, accedemos a su web oficial y
seleccionamos la version LTS. El proceso de instalacion es muy sencillo, simplemente

pulsamos continuar hasta finalizar el proceso (Figura 35).

O w Instalar Node.js =
Instalador de Node.js

This package will install:
# Introduccion

Mode.js v16.15.1 to fusr/local/bin/node
npm v8.11.0to /usr/local/bin/npm

Licencia
Destino

Tipo instalacion

Continuar

Figura 35: Instalacion de Node.js en MacOs.

De igual forma que para Windows, descomprimimos la carpeta del proyecto,
accedemos a ella mediante el terminal y ejecutamos los comandos “npm install” y

“‘npm start”, para descargar todas las dependencias y lanzar el servidor.

8.1.4. Linux -Ubuntu (modo desarrollo)

En Linux también necesitamos el entorno de Node.js. Nos dirigimos a su pagina
web y navegando por la web nos dirigimos a descargar y a descargas usando un

gestor de paquetes3’. Ahora elegimos el sistema Linux que se esté usando. En mi

31 https://nodejs.org/es/download/package-manager/#debian-and-ubuntu-based-linux-distributions-
enterprise-linux-fedora-and-snap-packages
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caso uso Ubuntu y los comandos de instalacion son “curl -fsSL
https://deb.nodesource.com/setup_16.x | sudo -E bash —“y “sudo apt-get install -y

nodejs”

:~S curl -fsSL https://deb.nodesource.com/setup_lts.x | sudo -E bash -

## Installing the NodeSource MNode.js 16.x repo...

## Populating apt-get cache...

+ apt-get update

obj:1 http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy InRelease

http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates InRelease [109 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security InRelease [110 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-backports InRelease [99,8 kB]

http://es. i ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/main 1386 Packages [129 kB]

http://es. i ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/main amd64 Packages [382 kB]

http://es. i ubuntu.com/fubuntu jammy-updates/main Translatien-en [72,4 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/main amd64 DEP-11 Metadata [73,3 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/main amd64 c-n-f Metadata [4.952 B]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/restricted amd64 Packages [184 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/restricted Translation-en [27,9 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/universe 1386 Packages [56,6 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/universe amd64 Packages [124 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/universe Translation-en [43,7 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/universe amd64 DEP-11 Metadata [91,9 kB]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/universe amd64 c-n-f Metadata [2.532 B]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/multiverse amdé64 Packages [4.192 B]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-updates/multiverse amd64 c-n-f Metadata [232 B]
http://es.archive.ubuntu.com/ubuntu jammy-backports/universe amd64 DEP-11 Metadata [1.196 B]
http://security.ubuntu.comfubuntu jammy-security/main 1386 Packages [60,8 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/main amd64 Packages [184 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/main Translation-en [43,3 kB]
http://security.ubuntu.comfubuntu jammy-security/main amd64 DEP-11 Metadata [11,4 kB]
http://security.ubuntu.comfubuntu jammy-security/main amd64 c-n-f Metadata [2.708 B]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/restricted amdé4 Packages [167 kB]
http://security.ubuntu.comfubuntu jammy-security/restricted Translation-en [25,3 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/universe amd64 Packages [74,1 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/universe 1386 Packages [33,6 kB]
http://security.ubuntu.comfubuntu jammy-security/universe Translation-en [25,6 kB]
http://security.ubuntu.com/ubuntu jammy-security/universe amd64 c-n-f Metadata [1.304 B]
http://security.ubuntu.com/ubuntu

http://security.ubuntu.

4
HE]
H
:5
H
:7
:8
H-]
1
:1

Figura 36: Instalacién de Node.js (I)

:~S sudo apt-get install -y nodejs

Leyendo lista de paquetes... Hecho
Creando arbol de dependencias... Hecho
Leyendo la informacidén de estado... Hecho
Se instalaran los siguientes paquetes NUEVOS:

nodejs
0 actualizados, 1 nuevos se instalaran, @ para eliminar y 142 no actualizados.
Se necesita descargar 26,4 MB de archivos.
Se utilizardn 124 MB de espacio de disco adicional después de esta operacion.
Des:1 https://deb.nodesource.com/node_16.x jammy/main amd64 nodejs amd64 16.15.1-deb-1nodesourcel [26,4 MB]
Descargados 26,4 MB en 3s (7.918 kB/s)
Seleccionando el paquete nodejs previamente no seleccionado.
(Leyendo la base de datos ... 176001 ficheros o directorios instalados actualmente.)
Preparando para desempaquetar /nodejs_16.15.1-deb-1nodesourcel_amd64.deb .
Desempaquetando nodejs (16.15.1-deb-1nodesourcel) ...
Configurando nodejs (16.15.1-deb-1nodesourcel) ...
Procesando disparadores para man-db (2.10.2-1) ...

Figura 37: Instalacién de Node.js (Il)

Como se observa en las Figura 36 y Figura 37 mediante esos dos comandos se
completa la instalacion de Node.js.

Ahora de igual forma que en los anteriores SSOO descomprimimos la carpeta

del proyecto y ejecutamos “npm install” y “npm start”
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8.1.5. Modo produccién

De forma similar al modo de desarrollo, descomprimimos el zip del proyecto en
su version de desarrollo. Una vez que hemos descomprimido la carpeta, accedemos
a ella y escribimos estos comandos, “npm install -g serve” y “serve -s build”, estos
comandos instalan una libreria de npm que permite ejecutar un servidor, y el segundo

comando se encarga de lanzar este servidor (Figura 38)

serve

es are looking for funding
m fund™ for details

vulnerabilities

s\deivi\Documents\GitHub\react-tfg-david>s -5 build

- Local:
- On Your Network: ht

Figura 38: Lanzamiento del servidor de produccion

Para lanzar la aplicacion en modo producciéon se hace de igual modo en todos
los sistemas operativos, de forma que es innecesaria una guia de cémo lanzar estos

comandos desde los diferentes SSOO.

8.2. Manual de usuario.

El manual de usuario se va a realizar por comodidad desde un entorno Windows,
no hay ninguna diferencia en la aplicacion al lanzarla desde diferentes sistemas

operativos.
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8.2.1. Menu inicial

Cuando entramos en la web de la aplicacién lo primero que vemos es una
interfaz sencilla e intuitiva donde se ven tres botones de distinto color, cada uno de

ellos nos hace referencia a un tipo de modelo de aprendizaje automatico (Figura 39)

Nets4learning

Bienveenido a Nets4learning, para continuar selecciona una de
estas disciplinas

Identificacion de objetos Clasificador de imagenes

Acerca de Netsdlearning

de Fin de Grado de Ingenieria

Web para el disefio y ejecucion de

Figura 39: Interfaz principal de la aplicacion

Si pulsamos sobre uno de estos botones nos mostrara una descripcion de la

disciplina que hemos seleccionado y una serie de botones Figura 40.

90
Escuela Politécnica Superior de Jaén



David Valdivia Vico Plataforma Web para el disefio y ejecucién de
modelos de aprendizaje profundo

Nets4learning

Bienveenido a Nets4learning, para continuar selecciona una de

estas disciplinas

La clasificacion es una técnica para determinar la clase a la que pertenece el
dependiente seglin una o mas variables independientes. La clasificacion se utiliza para
predecir respuestas discretas.

Modelo Pre-entrenado Crear/Editar arquitectura
Acerca de Netsdlearning

veb forma parte de un Trabajo de Fin de Grado de Ingenieria

ersidad de Jaén "Plataforma Web para el disefio
modelos de aprendizaje profundo

Figura 40: Interfaz de la aplicacion tras pulsar un botén

Ahora visualizamos dos botones, “Modelo Pre-entrenado” y “Crear/Editar
arquitectura”. El primero nos permite seleccionar un modelo que ya ha sido entrenado
para poder evaluarlo, el segundo botén nos permite seleccionar un dataSet inicial y

crear una arquitectura y un modelo desde cero.

8.2.2. Modelo Pre-entrenado

Si pulsamos sobre el botén “Modelo Pre-entrenado” veremos esta interfaz Figura
41.
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Nets4learning

Clasificacion clasica

Selecciona a continuacion el Modele Pre-entrenado sobre el que se va a trabajar, si deseas uasar uno propio, utiliza la opcion del desplegable y carga los archivos enn la siguiente
vista.

Selecciona un Modelo

Selecciona un Modelo ~

Continuar

Figura 41: Interfaz seleccion modelo pre-entrenado

Esta interfaz nos permite seleccionar un modelo que ya ha sido entrenado para
evaluarlo posteriormente, para ello simplemente debemos de seleccionar un modelo

desde el desplegable y pulsar continuar.

Cabe destacar que una de las opciones del desplegable es “SUBIR MODELO
PROPIO” (Figura 42).

Selecciona un Modelo

Selecciona un Modelo

Selecciona un Modelo
SUBIR MODELO PROPIO

CLASIFICACION DE COCHES

IRIS-DATA - CLASIFICACION DE PLANTA IRIS

Figura 42: opciones desplegables correspondiente a los diferentes modelos a elegir de la Clasificacién
Clésica

Si seleccionamos esta opcion en la siguiente vista tendremos un formulario para

subir los archivos necesarios.

8.2.3. Crear/Editar arquitectura

De forma similar a la anterior obtenemos una interfaz que nos permite
seleccionar un data set sobre el que se va a construir el modelo o arquitectura (Figura
43).
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Clasificacion clasica

Selecciona a continuacion el Data Set sobre se va a trabajar o carga tu propio Data Set.

Selecciona un Data Set

Selecciona un Data Set

Ahora si lo deseas puedes cargar tu propia arquitectura, en caso contrario pulsa en continuar y se cargara una arquitectura por
defecto de ejemplo.

Carga tu propia arquitectura en formato .json

Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec.

Continuar
Figura 43: Interfaz tras seleccionar el botén “Crear/Editar arquitectura”
Este dataset lo podemos seleccionar mediante un desplegable que cuenta con

la opcion de “SUBIR PROPIO DATASET” (Figura 44), de forma que en la siguiente
vista tendremos un formulario de cdmo subir estos archivos.

Selecciona un Data Set

Selecciona un Data Set

Selecciona un Data Set

SUBIR DATASET PROPIO
FVALUACION DE COCHES
IRIS-DATA

Figura 44: Desplegable de data sets

Ademas, tenemos la opcion de subir nuestra propia arquitectura a partir de un
archivo en formato .json.

Una vez hemos seleccionado el dataset y subido o no una arquitectura pulsamos
el botén continuar.
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8.2.4. Evaluacion de modelos pre-entrenados

Si continuamos desde el punto 8.2.2 obtendremos la siguiente vista Figura 45y

Figura 46.

Netsdlearning

Clasificacion clasica

CLASIFICACION DE COCHES

El dataSet Car Evaluation permite evaluar vehiculos a través de la siguiente estructura:

* CAR Acecptacion del vehiculo
® PRICE precio en general
o BUTING precio de compra
o MAINT costo del mantenimiento
* TECH Caracteristicas técnicas
o COMFORT comfort
= DOORS n® de puertas
= PERSONS n° de plazas
= LUG_BOOT tamafio del maletero
o SAFETY seguridad estimada del vehiculo

Por dltimo los posibles valores que puede dar son:
* UNACC - Inaccesible
* ACC - Accesible
* GOOD - Bien
* YGOOD - Muy bien

Estos son los valores de entrada que podra tomar la red.

* buying: vhigh, high, med, low.
* maint: vhigh, high, med, low.
* doors: 2, 3, 4, Smore.

* persons: 2, 4, more.

® |ug_boot: small, med, big.

» safety: low, med, high.

Para obtener mas informacion acerca de este dataSet visita esta web

Figura 45: Interfaz evaluacion modelos pre-entrenados (I)
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Introduce separado por comas los siguientes valores correspondientes a el coche que se va a evaluar: (buying, maint,

doors, persons, lug_boot, safety).

Resultado

Introduce el vector a probar

Introduce el vector a probar

Ver resultado

Acerca de Netsdlearning

Figura 46: Interfaz evaluacion modelos pre-entrenados (ll)

Se puede observar que al principio tenemos una descripcion del dataSet

seleccionado, con un enlace donde se puede consultar mas informacion del mismo.

Después tenemos un bocadillo de ayuda que nos informa como debemos de

pasarle los parametros al formulario para que la evaluacién sea satisfactoria.

En dltimo lugar nos encontramos con el formulario de evaluacion, este varia

dependiendo el tipo de disciplina que hayamos seleccionado al inicio. Hay tres tipos

de entradas

e Entrada de texto plano en la que introducimos los diferentes valores

separados por comas (Figura 46).

e Uso de webcam o formulario para subir una imagen (Figura 47).

e Formulario para subir una imagen (Figura 48).
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Usar webcam

Resultado

Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec.

Ver resultado

Figura 47: Uso de webcam o fichero local como método de entrada para evaluar un modelo

Resultado

Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec.

Ver resultado

Figura 48: Carga de un fichero local como método de entrada para evaluar un modelo

En el caso de que anteriormente se haya seleccionado “SUBIR MODELO
PROPIO” veremos al inicio un formulario para subir los archivos necesarios (Figura
49)
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SUBIR MODELO PROPIO

Carga tu propio Modelo. Ten en cuenta que tienes que subir primero el archivo json y despues el fichero .bin

Seleccionar archivo | Ninguno archivo selec. | Seleccionar archivo |Ninguno archivo selec.

Introduce separado por comas los valores

Resultado

Introduce el vector a probar

Introduce el vector a probar

\er resultado

Figura 49: Interfaz para subir modelo propio

8.2.5. Creacion y edicién de arquitecturas

De igual forma que en el apartado anterior, al inicio tenemos una descripcion del
dataSet seleccionado. A continuacion, se muestra una breve guia de como funciona

la interfaz de usuario (Figura 50).
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Nets4learning

Clasificador de imagenes

A continuacién se ha precargado una arquitectura. Programa dentro de la funcion “cresteArchitecture”. A esta funcién se el pasa un array preparado que contine |z informacian
del dataset.

MNIST - CLASIFICADOR DE NUMEROS

La base de datos MNIST es una gran base de datos de digitos escritos a mano. La base de datos se usa ampliamente para capacitacién y pruebas en el campe del
aprendizaje automético. Fue creado “re-mezclando” las muestras de los conjuntos de datos originales del NIST. El conjunte de datos de capacitacién del NIST se tomé de la
Oficina del Censo de los Estados Unidos. Ademds, las imigenes en blance y negro del NIST se normalizaron para encajar en un cuadre delimitador de 28x28 pixeles y se
suavizaron, lo que intredujo niveles de escala de grises.

Datos de entrada:
®  Iméagen en escala de grises y con un tamanac de 28x28 pixeles
Por Gltime los pasibles valores que puede dar son:

®  Unnumercentre0y 9

Ahora vamos a ver |3 interfaz de edicidn de argquitectura.

A la izquierda se pueden ver las capas de neuronas, puedes agregar tantas como desess pulsando el botdn "ARadir capa”. Puedes modificar dos parametros:
o Unidades de la capa: cuantas unidades deseas gue tenga esa capa
© Funcion de activacién: funcién de activacion para esa capa

A la derecha se pueden ver parametros generales necesarios parz la creacion del modelo. Estos parametros son:
o Tasa de entrenamiento: Valor entre 0y 100 el cual indica a la red gué cantidad de datos debe usar para el entreneamiento y cules para el test
o N°de iteraciones: cantidad de ciclos que va a realizar 1z red (2 mayor nimero, mas tiempe tarda en entrenar)
o Optimizador: Es una funcién que coma su propio nombre indica se usa para optimizar los modelos. Esto es frecuentemente usado para evitar estancarse en un maximo local.
o Funcién de pérdida: Es un método para evaluar qué tan bien un algoritmo especifico modela los datos otorgados
o Métrica: es evaluacion para valorar el rendimiento de un medelo de aprendizaje automatico

Crear y entrenar modelo. Una vez se han rellenado todaos los campas anteriores podemos crear el modelo pulsando el botdn.
Exportar modelo. Si hemos creado el modelo correctaments nos aparece este botdn que nos permite exportar el modelo y guardarle localmente.

Resultado. Un formulario que nas permite predecir el valor de salida a partir de los valores de entrada que introducimaos, para ver la salida solamente hay que pulsar "ver
resultade™.

Figura 50: Interfaz creacion y ediciéon de arquitecturas (1)

Tras ese pequeiio tutorial hay un diagrama de grafos que representan cada una
de las capas que forman la arquitectura de nuestro modelo. Gracias a este gréafico se

ve de una forma mas intuitiva que se esta haciendo en cada momento (Figura 51).

98
Escuela Politécnica Superior de Jaén



David Valdivia Vico Plataforma Web para el disefio y ejecucién de
modelos de aprendizaje profundo

(ConvaD’ - Mé.xi:’oohr;;ﬁ_l'j' - »_’T(_fomé.[_) )3 ~MaxPooling2D> -

VavyING
v

Yanys

Capa 1 X
Tasa de entrenamiento
Clase de la capa

1
Comv2D v

erda que debe ser

Tamafio del Kernel . .
= Ne de iteraciones

5 15
Tamaﬁc CE‘ ﬂltEIS *Mientras mas alto sea, mas taradara en ejecutarse el entrenamiento
10 Selecciona el optimizador
Ad
strides Acam M

Selecciona la funcion de pérdida
Selecciona la funcién de activacidn

CategoricalCrossentropy >
Sigmeoid v .
Selecciona la métrica
Accuracy A
Anadir capa

Adiccionalmente hay dos capas mas que son comunes al resto de redes de aprendizaje automatico enfocadas en la clasificacion de imagenes

» flatten_Flatten: Esta capa aplanz |z salida 2D en un vector 1D preprande el modelo para entrar en 3 Uftima capa,
# dense_Densel: Es la Ultima capa y tiene 10 unidades de salida, una por cada posible valor (del 0 al 9)

Crear y entrenar modelo

Figura 51: Interfaz creacion y ediciéon de arquitecturas (Il)

Después hay un bocadillo a modo de informacién adicional, solo aparece si la
categoria seleccionada lo requiere. Este bocadillo informa si la aplicacion afiade unas
capas mas después de las afladidas por el usuario, ya que son imprescindibles para

el modelo.

Una vez se han modificado los datos de la arquitectura, podemos pulsar el boton
“Crear y entrenar modelo” para, como el propio botén indica, crear el modelo a partir
de los parametros introducidos. Cuando pulsamos el botdn nos aparecera a la derecha
una serie de graficas que representan como va evolucionando el entrenamiento
(Figura 52). Por comodidad este panel lateral se puede mostrar y ocultar pulsando la

letra “n” de nuestro teclado.
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s

Datos de entrada Modelo Entrenamiento

Entrenamiento del modelo

onBatchEnd
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Figura 52: Panel lateral auxiliar al entrenamiento del modelo

Por ultimo, tenemos el apartado de evaluacion del modelo (Figura 53). En este
caso nos encontramos con un canvas para dibujar y la opcion de subir un fichero.
Ademas, para otros ejemplos esté el formulario de ingesta como se ha comentado en

otro apartado.
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Ahora puedes probar este modelo de dos formas, dibujando con el ratén o subiendo una imagen desde tu equipo.

Resultado

Seleccionar archivo | Ninguna archivo selec.

Validar Limpiar
Validar

Figura 53: Interfaz creacion y edicion de arquitecturas ()

8.2.6. Ejemplos de ejecucion.

A continuacion, se muestran unas capturas de la aplicacion haciendo algunas

predicciones.

En la Figura 54 se observa la respuesta de la prediccién realizada por uno de los

modelos preparados para la clasificacion de imagenes.

4

castle

El modelo predice que la imagen es: castle

Figura 54: Evaluacion de una imagen.
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En la Figura 55 podemos ver dos imagenes, la imagen de la izquierda
corresponde con la imagen original y la imagen de la derecha se corresponde con la
prediccion realizada por la red. Esta prediccion ha sido realizada por el modelo Face
Mesh de la categoria Identificacion de objetos.

Usar webcam

Resultado

Ver resultado

Figura 55: Evaluacion del modelo Face Mesh sobre unaimagen.

En la Figura 56 se observan dos imagenes de una persona. A la izquierda esta
la imagen original y en la derecha esta la imagen correspondiente con la prediccién

del modelo detector de articulaciones.
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Usar webcam

Resultado

[Sectonar s o 50

Figura 56: Evaluacion del modelo detector de articulaciones sobre una imagen.

En la Figura 57 se observa la prediccion del modelo Iris-data a través de un
formulario. En este caso cada valor separado por punto y coma se corresponde con
la longitud y anchura del pétalo y sépalo respectivamente.

?

Iris-virginica

Este es el resultado: Iris-virginica. Tensor [[0.0070543,
0.2519565, 0.7409891],]

Figura 57: Evaluacion del modelo Iris-data.
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9. DEFINICIONES Y ABREVIATURAS.

9.1. Siglas.

Trabajo fin de grado.

TEG
D

TDD Desarrollo orientado a pruebas.
DRA Desarrollo rapido de aplicaciones.
SSOO Sistemas Operativos.

.JSON JavaScript Object Notation, (notacion de objeto de JavaScript) Extension

gue corresponde con un formato de texto para el intercambio de datos.

.BIN Extension correspondiente con un archivo binario.

CSS Hojas de estilo en cascada.

.MSI Extension correspondiente a un archivo del paquete de instalacion de
Windows.
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